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RESUMO

FERNANDES, Marcia Rodrigues de Moura. Estimacdo de area basal, volume e
biomassa em um fragmento de Caatinga Hiperxerofila densa no alto sertdo
sergipano com base em dados MSI/Sentinel-2. 2018. Tese (Doutorado em
Ciéncias Florestais) — Universidade Federal do Espirito Santo, Jerbnimo Monteiro,
ES. Orientador: Dr. Gilson Fernandes da Silva. Coorientador: Dr. André Quintdo de

Almeida.

O objetivo deste estudo foi desenvolver e testar técnicas de estimacdo de area
basal, volume de madeira e biomassa aérea da vegetacdo de Caatinga hiperxerofila
densa no alto sertdo sergipano com base em dados do sensor MSI/Sentinel-2. Para
alcancar este objetivo, foram mensuradas as variaveis dendrométricas: o diametro a
altura de 1,30 m do solo (DAP) e a altura total (H), obtidas por meio de amostragem
sistematica, com parcelas de area fixa quadradas de 30 m x 30 m (900 m?),
totalizando 40 parcelas. As variaveis independentes foram extraidas das bandas
espectrais nas janelas espectrais 3 x 3, 5x 5,7 x 7 e 9 x 9 pixels, e calculadas a
razdo entre bandas, indices de vegetacdo, imagem-fragdo vegetacdo e métricas de
textura com base na matriz de co-ocorréncia. As variaveis extraidas do Sentinel-2
foram examinadas quanto a sua acuracia na estimacdo das variaveis area basal
(m?), volume de madeira (m® e biomassa aérea (Mg) com o uso da andlise de
regressao linear multipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNA). As estatisticas
coeficiente de determinacéo (R?), raiz quadrada do erro médio (RQME e RQME%) e
o viés (V%), foram utilizadas na avaliacdo das estimativas geradas pelos modelos.
Os resultados deste estudo demonstraram que as estimativas derivadas com
meétricas de textura, calculadas nos tamanhos de janela 5 x 5 e 7 x 7 pixels, foram
mais acuradas. As melhores estatisticas foram na estimacdo da &rea basal que
apresentou um R? = 0,9591, RQME = 0,63 m? ha™ (10,19%) e Viés = -0,39% na
validacéo da RLM; e R?= 0,9782, RQME = 0,68 m? ha™ (10,85%) e Viés = -0,80% na
validacdo da RNA. Ao final, concluiu-se que o uso de varidveis independentes
oriundas do sensor MSI na andlise da RLM e RNA para estimar area basal, volume
de madeira e biomassa aérea apresentou-se como um método eficaz e acurado,
ressaltando-se a importancia da textura da imagem na predicdo dessas variaveis na
area estudada.

Palavras-chave: Semiarido; Mensuracao; Sensoriamento Remoto; REDD++; ODS.



ABSTRACT

FERNANDES, Méarcia Rodrigues de Moura. Estimation of basal area, volume and
biomass in a fragmente of Caatinga dense hyperxerophile in the high Sergipe
sertdo based on data MSI/Sentinel-2. 2018. Thesis (Doctor in Forest Sciences) —
Federal University of Espirito Santo, Jerébnimo Monteiro, ES. Adviser: Dr. Gilson

Fernandes da Silva. Co-adviser: Dr. André Quintdo de Almeida.

The aim of this study was to estimate the basal area, the wood of volume and the
aerial biomass of the Caatinga vegetation of the semi-arid region of Sergipe based
on MSI/Sentinel-2 sensor data. In order to reach this objective, the dendrometric
variables were measured: the diameter at the height of 1.30 m of the soil (DBH) and
the total height (H), obtained by means of systematic sampling, with fixed square
plots of 30 mx 30 m (900 m?), totaling 40 plots. The independent variables were
extracted from the spectral bands in the spectral windows 3 x 3,5x5,7x7and 9x 9
pixels, and calculated the ratio of bands, vegetation indices, image fraction-
vegetation and texture metrics based on co-occurrence matrix. The variables derived
from Sentinel-2 were examined for their accuracy in the estimation of the variables
basal area (m?), wood of volume (m® and aerial biomass (Mg) using multiple linear
(MLR) regression analysis and Artificial Neural Networks (ANN). The statistics
coefficient of determination (R?), root mean square error (RMSE and RMSE%) and
bias (B%) were used in the evaluation of the estimates generated by the models. The
results of this study demonstrated that the texture metrics, calculated in window sizes
5x 5 and 7 x 7 pixels, were more accurate. The best statistics were in the estimation
of the basal area that presented a R? = 0.9591, RQME = 0.63 m? ha-1 (10.19%) and
bias = -0.39% in the validation of the MLR; and R? = 0.9782, RQME = 0.68 m? ha™
(10.85%) and bias = -0.80% in ANN validation. In the end, it was concluded that the
use of independent variables from the MSI sensor in the analysis MLR and ANN
estimate basal area, wood of volume and aerial biomass presented as an effective
and accurate method, emphasizing the importance of the texture of the image in the
prediction of these variables in the studied area.

Keywords: Semiarid; Measurement; Remote sensing; REDD++; ODS.
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1. INTRODUCAO

O inventario florestal € um procedimento para obter informacdes qualitativas e
quantitativas da floresta (CAMPOS; LEITE, 2017; KERSHAW JUNIOR et al., 2017),
por meio da utilizacdo de procedimentos de amostragem ou censo, subsidiando
assim as tomadas de decisGes a serem realizadas (FRIDMAN et al., 2014; VIBRANS
et al.,, 2010). Os inventarios tradicionais, na maioria das situacfes, sdo caros e
dificeis de serem realizados quando em areas florestais extensas e que se
encontram em areas remotas e de acesso dispendioso (ALVES et al., 2013). Ainda,
segundo Bolfe, Pereira e Madruga (2004), os métodos tradicionais de inventario
florestal ndo sao efetivos, pois geram demanda elevada no fluxo de informacdes, se
deparando com a dificuldade em alocar, detalhar, organizar, interpretar e armazenar
informacdes para formar um banco de dados.

Portanto, torna-se necessario buscar alternativas que fornecam informacoes
mais efetivas que complementem aquelas obtidas pelos inventarios florestais
tradicionais. Nesse caso, a utilizacdo de técnicas de sensoriamento remoto pode
auxiliar na obtencao e organizacéo de informacdes necessarias de forma mais facil e
agil (ALBA et al., 2017) com menor custo e a acuracia compativel com aquela obtida
em inventarios tradicionais e obtencdo de informacfes em toda a area de interesse,
eliminando erros de amostragem, além de possibilitar o acompanhamento da
floresta com uma frequéncia temporal, permitindo voltar no tempo e avaliar
mudancas. Técnicas de sensoriamento remoto vém sendo aplicadas nos estudos
florestais permitindo caracterizar as formacOes florestais no que diz respeito a
guantificacdo dos estoques de biomassa e carbono presentes nas florestas
(GONCALVES et al., 2017; WATZLAWICK; KIRCHNER; SANQUETTA, 2009).

Diante dos avancos tecnoldgicos na area de sensoriamento remoto, bem
como do desenvolvimento relacionado ao processamento de imagens, tem-se obtido
bons resultados na estimacao de variaveis dendrométricas, em que o fundamento é
calibrar dados de radiancia/reflectancia, provenientes de imagens, com dados
medidos a campo no inventéario florestal (ALMEIDA et al., 2014; FERRAZ et al.,
2014; HENTZ et al., 2014; ROSENQVIST et al., 2003; WATZLAWICK; KIRCHNER;
SANQUETTA, 2009).
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O advento de imagens de alta resolucdo espacial livremente disponiveis
aumentaram nas Ultimas décadas. Assim, 0s instrumentos multiespectrais, entre eles
0 MSI (MultiSpectral Instrument) do satélite Sentinel-2 e OLI (Operational Land
Imager) do Landsat-8, entre outros, oferecem um grande apoio ao monitoramento da
terra, incluindo os recursos florestais (BERGER et al., 2012; CHRYSAFIS et al.,
2017; DRUSCH et al., 2012; HOJAS-GASCON et al., 2015; KORHONEN et al.,
2017; LAURIN et al., 2016; MAJASALMI; RAUTIAINEN, 2016; MURA et al., 2018;
STEENSEN et al., 2014).

Com essas novas tecnologias, diferentes tipos de dados de deteccéo remota
estdo sendo empregados nos inventarios florestais e na modelagem espacial das
variaveis biofisicas da vegetacdo em diversas regidbes ao redor do mundo e
comprovam boa adequacdo dos dados de sensoriamento remoto para a estimacgao
de variaveis florestais (CLASEN et al., 2015; CUTLER et al., 2012; DOTZLER et al.,
2015; DUBE; MUTANGA, 2015; ECKERT, 2012; IMMITZER; VUOLO; ATZBERGER,
2016; SARKER; NICHOL, 2011; SINGH; MALHI; BHAGWAT, 2014).

Véarios estudos para predicdo de variaveis como area basal, volume de
madeira e biomassa aérea foram realizados em vegetacdo de clima semiarido, com
base em dados de campo e dados do sensoriamento remoto (GALLARDO-CRUZ et
al.,, 2012; GASPARRI et al., 2010; HEISKANEN et al., 2017; OZDEMIR; KARNIELI,
2011; RYAN et al., 2011).

Na Caatinga brasileira, alguns estudos tém sido desenvolvidos para
guantificar as variaveis biofisicas neste tipo de vegetacdo (ALVES JUNIOR, 2010;
VIANA; LOPES; ARANHA, 2009). Técnicas de sensoriamento remoto estdo sendo
aplicadas, mas ainda sao escassas, podendo-se citar os trabalhos de Accioly et al.
(2002), na Floresta Nacional (Flona) do Araripe, Ceard; Lima Janior et al. (2014), na
Caatinga de Petrolina, Pernambuco e Almeida et al. (2014), na Caatinga do estado
de Sergipe. No entanto, ndo foram encontrados na literatura trabalhos que utilizaram
RNA para estimar area basal, volume de madeira e biomassa aérea com dados
MSI/Sentinel-2, tendo as métricas de textura como variaveis preditoras.

A aplicacdo dos recursos texturais podem produzir informacdes importantes
relacionadas a duas das ameacas mais relevantes a integridade do ambiente:
mudancas climéticas e a perda da biodiversidade (DIAZ et al., 2006; WALTHER et
al.,, 2002), pois a predicdo com base nas métricas texturais da imagem, esta

fortemente correlacionada com a biomassa florestal (SLIK et al., 2010) e, portanto,


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0303243417302726#bib0020
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0303243417302726#bib0020
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0303243417302726#bib0125
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0303243417302726#bib0125
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0303243417302726#bib0140
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0303243417302726#bib0225
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0303243417302726#bib0120
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com o armazenamento de carbono (BACCINI; GOETZ; WALKER, 2012; SAATCHI et
al., 2011).

Considerando tal contexto, ainda ha a necessidade de mais estudos na
Caatinga brasileira que investiguem melhor a relacdo entre as variaveis
dendrométricas obtidas via inventario florestal, e variaveis advindas do
sensoriamento remoto, pois analisar a complexidade da vegetacdo de Caatinga e
reconhecer a variacdo espacial e sua informacédo espectral, abre um leque para
novas pesquisas. Portanto, o presente trabalho difere substancialmente dos esforgos
anteriores em estudar a vegetacdo de Caatinga, estudos estes que utilizaram
somente caracteristicas espectrais. Além disso, a disponibilidade atual de imagens
de alta resolucdo espacial radiométrica e temporal juntamente com o aumento da
capacidade computacional, torna-se possivel desenvolver maneiras mais rapidas e

eficientes de avaliar a vegetacdo com base nessa abordagem.
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2. HIPOTESE

Dados espectrais do sensor MSI/Sentinel-2 podem ser utilizados para
guantificar a &rea basal, o volume de madeira e a biomassa aérea da vegetacdo de
Caatinga, com acuracia compativel aquela obtida em inventarios florestais

convencionais.
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3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo Geral

Desenvolver e testar técnicas de estimacao de area basal, volume de madeira
e biomassa aérea da vegetacdo de Caatinga hiperxerdfila densa no alto sertdo

sergipano com base em dados do sensor MSI/Sentinel-2.

3.2. Objetivos Especificos

e Construir modelos para estimar a area basal, volume de madeira e biomassa
aérea com base em dados orbitais por meio de andlise de Regresséo Linear
Multipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNA).

e Avaliar quais informagdes do sensor MSI serdo escolhidos para construir os
modelos na estimacdo das variaveis area basal, volume de madeira e
biomassa aérea.

e Comparar as estimativas obtidas via modelo de RLM e RNA para as variaveis
area basal, volume de madeira e biomassa aérea no sentido de encontrar o
método mais adequado para esse proposito.

e Comparar as estimativas das janelas espectrais 3 x 3, 5x 5, 7x7e9x9
pixels, e escolher a janela mais acurada para estimar area basal, volume de
madeira e biomassa aérea.

e Entender e explicar a relacéo tedrica das variaveis dendrométricas com base
em dados extraidos do sensor MSI/Sentinel-2.

e Espacializar as variaveis dendrométricas area basal, volume de madeira e

biomassa aérea da vegetacdo de Caatinga para a area de estudo.
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4. REVISAO DE LITERATURA

4.1. O bioma Caatinga

A Caatinga € um bioma coberto por vegetacdo semiarida com caracteristicas
Unicas que o tornam exclusivamente brasileiro (GARIGLIO et al., 2010; SANTOS et
al., 2011b). Abrange uma &rea de aproximadamente 844.453 km? do interior da
regido Nordeste e uma pequena parte do estado de Minas Gerais, que corresponde
a 11% do territorio brasileiro. A Caatinga tem uma grande biodiversidade endémica,
densidade populacional relativamente alta e altas taxas de desmatamento. E uma
das seis principais ecorregifes do Brasil, incluindo a Amazoénia, Pantanal, Cerrado,
Mata Atlantica e Pampas (GARIGLIO et al., 2010).

O bioma Caatinga esta localizado nas zonas Agreste (a transicdo do leste
para as florestas atlanticas um trecho estreito de florestas deciduas) e Sertdo
(conhecido como “poligono da seca” com precipitacdo muito baixa e irregular,
marcado por uma estacdo seca intensa) (PEREIRA FILHO; BAKKE, 2010). A
vegetacdo predominante € caducifdlia, ocorrendo muitas vezes de modo esparso ou
aberto, e € uma das mais importantes florestas ou matas secas do mundo
(GIULIETTI et al., 2004), pela sua extensao (MILES et al., 2006; RIEGELHAUPT et
al., 2010).

Algumas particularidades fazem parte do bioma Caatinga, e sdo observadas
na densidade da vegetacdo (densa, pouco densa e aberta), no porte (arborea,
arboreo-arbustiva e arbustiva) e no grau de xerofitismo (hipoxerofila e hiperxerofila)
gue estdo relacionados com as condigbes climaticas (JACOMINE et al., 1973).
Segundo Ab’Saber (1974), toda esta heterogeneidade faz da vegetagao da Caatinga
uma das mais complexas e dificeis de classificar dentre os grandes dominios
morfoclimaticos brasileiros.

Uma das caracteristicas mais marcantes da regido sdo os severos periodos
de seca que afetam o crescimento da vegetacdo e tém um impacto social e
econdmico substancial sobre a populacdo. As chuvas na regido de Caatinga
geralmente se concentram em trés a quatro meses da estacdo chuvosa, que causa

um balanco de agua negativo e alto indice de aridez (GIULIETTI et al., 2004), o que
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indiretamente resultou no abandono da agricultura familiar e na substituicdo por
outras atividades como a criacdo extensiva do gado e a migracdo de pessoas das
zonas rurais para as grandes areas urbanas (BARBIERI, 2011; SAMPAIO, 2003).

Outro aspecto de grande variabilidade € o solo, que forma um mosaico de
caracteristicas distintas, com texturas que diferem em fungdo do processo de
génese, que pode ir de muito arenoso a muito argiloso e, com profundidades que
vao desde muito rasa das superficies rochosas até camadas muito profundas
(SAMPAIO, 2010). Tanto a textura quanto a profundidade influenciam a absorcéo e
retencdo de agua e, indiretamente, o porte da vegetacdo (ANDRADE-LIMA, 1981).

A utilizac&o dos recursos da vegetacdo de Caatinga ainda se fundamenta em
principios puramente extrativistas e sem a perspectiva de um manejo sustentavel, o
gue tem acarretado graves problemas ambientais ao semiarido nordestino, entre 0s
guais se destacam: a reducdo da biodiversidade, a degradagdo dos solos, o
comprometimento dos sistemas produtivos e recursos hidricos, fragmentacdo e
desertificacdo de extensas areas na maioria dos estados que compdem a regido
(PEREIRA et al., 2001). Economicamente a Caatinga tem papel fundamental como
fornecedora de produtos madeireiros (lenha, carvédo, estacas e mourdes) e ndo
madeireiros (frutos, mel, dleos, ceras, taninos, latex, gomas, plantas ornamentais e
produtoras de fibras) (IBAMA, 2009).

Independentemente das mudancas na cobertura da terra e do uso
insustentavel de seus recursos, a Caatinga tem sido apontada como o menos
conhecido e o mais negligenciado dos biomas brasileiros (BEUCHLE et al., 2015;
MMA, 2007; SANTOS et al., 2011a). Beuchle et al. (2015), mostraram com o uso de
imagens Landsat uma perda liquida global de cobertura florestal no bioma Caatinga
de 15.571 km2 em duas décadas (1990-2010), e concluiu que o bioma sofreu
pressdo antrGpica por muitos anos.

Apesar de ser o Unico bioma natural brasileiro restrito ao territério nacional,
pouca atencao tem sido dada a conservacdo da diversificada e marcante paisagem
de Caatinga. Outro aspecto relevante &€ que mesmo considerando a contribuicdo de
sua biota, a grande biodiversidade tem sido, ainda assim, subestimada (BEZERRA
et al., 2014). De acordo com Garda (1996), somente a presenca da vegetacao de
Caatinga adaptada as condi¢@es locais, tem impedido a transformacdo do Nordeste

brasileiro em um imenso deserto.
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Tal destruicdo da vegetacdo nativa compromete ainda o potencial e a
viabilidade atual e futura do manejo florestal na regido deste estudo. Deve-se ainda
considerar que a pressao antropica, especialmente a pecuaria, € um fator
preocupante. Tal fato deve ser seriamente considerado para reducédo dos impactos
em ambito regional e para ampliacdo dos beneficios socioambientais das
comunidades locais, assim como para sua contribuicdo na esfera global em reduzir
as emissoes de gases do efeito estufa que levam as mudancas climaticas no planeta
(FERNANDES et al., 2015).

4.2. Inventario Florestal

4.2.1. Definicdo, importancia e tipos de inventario

O inventério florestal conforme definido por Péllico Netto e Brena (1997);
Kershaw Junior et al. (2017), € uma atividade que visa obter informagdes qualitativas
e quantitativas dos recursos florestais existentes das areas sobre as quais as
arvores estdo crescendo. Na sua execucdo sao envolvidas diferentes areas de
atividade, desde a cartografia da area as técnicas de medicdo, amostragem e
computacdo (CAMPOS; LEITE, 2017).

Em atividades do campo florestal e em avaliagées ambientais referentes aos
recursos florestais, o inventario € sempre uma técnica importante, pois segundo
Meunier et al. (2001), pode fornecer dados necessérios a: definicdo de diretrizes da
politica florestal nacional, regional, estadual ou local; organizacdo da administracédo
florestal publica e de empresas; preparacdo de planos de corte e de manejo;
dimensionamento de industrias florestais; avaliacdo de propriedades; investigacdes
cientificas de aspectos silviculturais e ecoldgicos; fiscalizacdo da aplicacdo de
normas e de recursos financiados; estudos de impactos ambientais; avaliagdo de
recursos para subsidiar projetos de criacdo e manejo de unidades de conservagao.

Os inventarios florestais, segundo Soares, Paula Neto e Souza (2012), podem
se dividir quanto a forma de coleta de dados, e quanto a abordagem da populacéo

no tempo, sendo eles: 1) Enumeracdo total ou censo - todos os individuos da
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7

populacdo sdo medidos, obtendo-se os valores reais, isto €, os parametros da
populacdo; 2) Amostragem - observa-se apenas uma parte da populacdo. A grande
maioria dos inventarios é realizada desta forma, em razéo de se obter os resultados
em um menor espago de tempo, com menor custo e com a precisdo desejada; 3)
Inventérios temporarios ou de uma ocasido - a amostragem a ser realizada é
idealizada apenas para uma unica coleta de dados em um dado momento do tempo;
4) Inventarios permanentes, continuos ou de multiplas ocasides - as medi¢cdes séo
repetidas periodicamente, portanto, a estrutura de amostragem € concebida de

forma tal para que seja duradoura.

4.2.2. Métodos e delineamentos do inventéario florestal

4.2.2.1. Métodos de amostragem probabilisticos e ndo probabilisticos

Os métodos de amostragem sao aqueles que se preocupam com a forma de
selecdo e distribuicdo das parcelas sobre a area florestal. Dentre os métodos de
amostragem estdo os métodos probabilisticos, ou seja, a probabilidade de selecéo
de qualquer unidade de amostra é conhecida. Esta probabilidade é maior que zero e
pode ser a mesma para todas as unidades em todos os momentos da selecdo da
unidade, ou pode variar com o0 progresso da amostragem. JA& nos métodos nao
probabilisticos as unidades que constituem a amostra ndo sdo selecionadas
aleatoriamente, mas pelo julgamento pessoal ou sistematicamente (PELLICO
NETTO; BRENA, 1997).

Dentre os métodos probabilisticos pode-se citar o método de parcelas de area
fixa um dos mais utilizados, mas também, no Brasil, sdo utilizados o método de
Bitterlich e o método de quadrantes.

O método de éarea fixa é o mais antigo e tradicional método de amostragem
em inventarios de florestas nativas, especialmente em inventarios permanentes. A
selecdo dos individuos nesse método é feita proporcional a area da unidade, e
consequentemente, a frequéncia dos individuos que nela ocorrem. As parcelas

podem assumir diferentes formas geométricas, desde formas quadradas,
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retangulares até formas circulares. A praticidade e operacionalidade de sua
localizacdo e demarcacdo no campo sdo critérios importantes na escolha do
tamanho e da forma das parcelas (PELLICO NETTO; BRENA, 1997).

As principais vantagens do método de area fixa podem ser: praticidade e
simplicidade no estabelecimento das unidades amostrais em campo; possibilidade
de obter todos os estimadores diretamente na unidade amostral medida, como area
basal, distribuicdo diamétrica, altura, volume, crescimento, mortalidade etc.; as
unidades permanentes oferecem, nas remedicdes, a grande vantagem de manterem
alta correlagédo entre duas ou mais medi¢cbes sucessivas. E como desvantagens:
maior custo de implantacdo e manutencdo dos limites das unidades amostrais;
geralmente tem-se um numero alto de arvores a ser medido nas unidades amostrais
guando comparado com os demais métodos (SANQUETTA et al., 2006).

No método de Bitterlich a selecdo das arvores é efetuada com probabilidade a
area basal, ou ao quadrado do diametro e a frequéncia. A unidade amostral é
estabelecida por meio de um giro de 360° a partir do ponto de referéncia,
comparando o Diametro a Altura do Peito (DAP) de cada arvore com o angulo () e
decidindo, de acordo com o principio, quais individuos serao incluidos, excluidos ou
até mesmo contados como meias arvores (arvores marginais) (BATISTA; COUTO;
SILVA FILHO, 2014; PELLICO NETTO; BRENA, 1997).

Segundo Sanquetta et al. (2006), o método de Bitterlich tem boa aplicacdo
para o caso de inventarios rapidos de estoque, em que o enfoque principal é obter
estimativas aproximadas em menor tempo. A vantagem € a pronta obtencdo da area
basal. Este método pode ser usado com sucesso em inventarios pré-corte ou em
inventarios convencionais para se ter uma ideia rapida da base florestal de uma
determinada propriedade.

O método de quadrantes €, dentre os métodos de amostragem por ponto, ou
amostragem de area variavel, ou métodos de distancias, o mais empregado,
particularmente, em estudos fitossociolégicos (COTTAM; CURTIS, 1949;
SANQUETTA et al., 2006). Quando comparado ao método de parcelas de area fixa,
o0 método de quadrantes apresenta, segundo Cottam e Curtis (1956), as seguintes
vantagens: maior rapidez e eficiéncia; menor necessidade de equipamentos e
pessoal; e a ndo necessidade de ajuste nas areas das parcelas em funcdo da

densidade da vegetacao inventariada.
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O procedimento para amostrar os individuos por meio do método de
guadrantes, consiste em dividir as areas a serem amostradas em quatro subareas,
denominadas quadrantes, com limites ortogonais entre si. Considera-se a arvore
mais proxima da origem dos eixos em cada quadrante que satisfaca os quesitos pré-
estabelecidos (forma de vida, diametro ou perimetro do caule a 1,30 m de altura do
solo ou na base do caule, taxons etc.) [[KUNTSCHIK, 2004)].

De acordo com Mantovani et al. (2005), duas principais variacfes destacam-
se no método de quadrantes: método de quadrantes centrado em um ponto e
método de quadrante centrado em uma arvore. Em ambos, é preciso considerar que
a distancia entre os quadrantes deve ser suficiente para garantir que nenhuma

arvore seja contabilizada duas vezes.

4.2.2.2. Delineamentos de amostragem

Os delineamentos de amostragem definem os procedimentos de calculo e
analise dos dados e empregam conhecimentos de estatistica paramétrica normal
para tomar conclusées sobre uma populacdo com base na amostra selecionada
pelos métodos de amostragem (KERSHAW JUNIOR et al., 2017).

Em florestas nativas o delineamento mais utilizado € o sistemético. Na
amostragem sistematica, as unidades amostrais sdo selecionadas, seguindo-se um
esquema predefinido de sistematizacdo, cobrindo toda a populacdo. A aplicacéo
dessa amostragem em inventario florestal ocorre, principalmente, em virtude da
rapidez de localizacdo das unidades amostrais em grandes areas, com consequente
diminuicdo de custos; a sistematizacdo proporciona boa estimativa da média e do
total devido a distribuicdo uniforme da amostra em toda populacdo; mais precisa que
a aleatdria simples porque estratifica a populacdo em n estratos de k unidades
(KERSHAW JUNIOR et al., 2017; PELLICO NETTO; BRENA, 1997).

O delineamento de amostragem em multiestagio € uma alternativa que deve
ser seguida para fornecer boas estimativas no inventario de areas extensas ou de
dificil acesso quando ndo é possivel realizar um inventario florestal com uma

intensidade amostral adequada para atender a uma preciséo requerida, ou seja, ela
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by

deve ser preferencialmente utilizada em substituicdo a amostragem com baixa
intensidade amostral (SOARES; PAULA NETO; SOUZA, 2012).

O esquema mais utilizado no delineamento multiestagio € a amostragem em
dois estagios, que consiste em dividir uma populacdo florestal em unidades
amostrais primarias em um segundo momento estas unidades séo subdivididas em
unidades secundéarias (SANQUETTA et al.,, 2006). A principal vantagem do
delineamento em multiestdgio é a concentragcdo do trabalho de medicdo nas
unidades primarias selecionadas, permitindo reducdo no custo, principalmente no
deslocamento pela floresta, bem como melhor gerenciamento das atividades de
campo (KERSHAW JUNIOR et al., 2017).

4.2.2.3. Novas abordagens no inventario florestal

No inventario florestal s&o mensuradas variaveis como o volume de madeira,
area basal, DAP, biomassa e altura, medi¢cOes essas feitas de maneira direta e com
grande esforco de campo. O inventario florestal pode ser realizado utilizando
somente trabalho de campo, mas geralmente é menos eficiente e mais oneroso, a
menos que a area amostrada seja pequena (KERSHAW JUNIOR et al., 2017).
Sendo assim, a disponibilidade de tipos e fontes de dados de sensoriamento remoto
€ crescente, assim como os computadores capazes de lidar com grandes conjuntos
de dados geoespaciais no suporte aos inventarios florestais, cujos resultados tém
contribuido para estudos que vao desde emissfes globais de carbono as analises
guantitativas de biomassa florestal.

Os dados de sensoriamento remoto tém uma longa histéria no inventario
florestal por meio do uso de fotografias aéreas. Estudos iniciais foram realizados na
Europa e na América do Norte nos anos de 1920, tanto as técnicas monoscopicas
(2D) quanto as estereoscopicas (3D) foram amplamente aplicadas para interpretar
imagens aéreas em inventarios florestais e mapeamento (ANTTILA, 2005).

A répida evolucao da tecnologia durante a guerra fria levou ao langamento do
primeiro Satélite ndo militar para observagdo da Terra, Landsat MSS, que ocorreu
em 1972. Desde entdo dados de satélites passivos tém sido utilizados para o

mapeamento em (grande escala de florestas. Desse modo, o interesse da
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comunidade cientifica esta voltado para novas técnicas, de modo gque estas possam
vir a ser utilizadas como substitutas (PACKALEN; MALTAMO, 2006).

As Aeronaves Remotamente Pilotadas (ARP) foram propostos como uma
ferramenta inovadora e acessivel para apoiar a aquisicdo de dados tridimensionais
de deteccdo remota para inventarios florestais (LISEIN et al., 2013; PULITI et al.,
2015) e para levantamentos florestais em larga escala em que a coleta extensiva de
dados de campo pode ser dispendiosa e em locais inacessiveis, sendo
recomendavel o uso de dados remotos para complementar a amostragem de campo
(PULITI et al., 2017). Com a maior disponibilidade de dados ARP, ha uma maior
acuracia das estimativas das variaveis mensuradas, e producdo de mapas em larga
escala.

Na dltima década, a coleta de dados do Escaneamento a Laser
Aerotransportado do inglés ALS (Airborne Laser Scanning) se mostra como uma das
técnicas mais promissoras para fins de inventario florestal. O ALS produz uma
nuvem de pontos 3D préxima a superficie da terra, que contém medidas diretas de
dimensdes fisicas. Varios estudos de inventarios florestais tém indicado que as
variaveis florestais, como altura média, area basal e volume de madeira podem ser
preditas com muita precisdo usando-se dados de ALS. O uso de ALS tem como
principal objetivo aumentar a acuracia das estimativas quando comparado ao uso de
sensores passivos (MARGOLIS et al., 2015; MCROBERTS; NASSET; GOBAKKEN
2014; NAESSET et al., 2016; NEIGH et al., 2013; NELSON et al., 2009; NELSON et
al., 2016).

4.3. Principais varidveis dendrométricas de interesse em inventarios florestais

4.3.1. Diametro a Altura do Peito (DAP)

Dentre as variaveis dendrométricas, o DAP (didmetro medido a altura de 1,30
m do solo) é sem duvida a variavel mais medida em inventarios florestais, pela
facilidade de medicao, acuracia do resultado obtido, por possibilitar calcular a area

basal e pela sua alta correlagdo com o volume (CAMPOS; LEITE, 2017).



32

O diametro é também utilizado como uma das variaveis independentes em
funcbes de forma ou funcdes de afilamento do fuste, sendo a Unica variavel
independente em varias funcdes estimativas, a exemplo, na relacdo hipsométrica, na
distribuicBo diamétrica e na estimativa do diametro de copa (MACHADO;
FIGUEIREDO FILHO, 2009). Em comparagédo as variaveis mensuraveis, o DAP ou o
CAP (circunferéncia medido a altura de 1,30 m do solo) sdo mais acessiveis para
serem medidos em uma arvore, servindo também para dar a frequéncia com que as
arvores ocorrem no povoamento, por meio das distribuicdes diamétricas
(SCOLFORO; THIERSCH, 2004).

Existem diversas estratégias e equipamentos para se medir o didametro ou
circunferéncia das arvores. Independente da estratégia ou equipamento o
mensurador deve ter o conhecimento necessario para realizar medidas no sentido
de evitar erros face as mais diferentes situagbes encontradas no campo, COmo:
arvores bifurcadas, inclinadas, com deformac¢des na base, em terrenos inclinados,
entre outros. Descricfes detalhadas do uso de equipamentos para medir diametros
bem como dos principais erros de serem evitados podem ser encontradas em
Campos e Leite (2017); Kershaw Janior et al. (2017); Machado e Figueiredo Filho
(2009); Soares, Paula Neto e Souza (2012).

4.3.2. Area basal

A area, admitida como circular, de qualquer secdo do tronco da arvore é
denominada area seccional ou transversal. Se a area seccional em questao for
aquela obtida na altura do DAP, entdo ela passa a ser denominada area basal (g)
(CAMPOS; LEITE, 2017).

A area basal pode ser obtida por arvore (g) ou para todo o povoamento (G)
(FINGER, 1992). Em quase todas as partes do mundo, incluindo o Brasil, a area
basal € expressa em metros quadrados (BETTINGER et al., 2009). A area basal
possibilita 0 conhecimento do grau de ocupacéo de determinada area por arvores,
sendo uma das mais importantes medidas de densidade em mensuracao florestal
(SOARES; PAULA NETO; SOUZA, 2012).
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O conhecimento da area basal permite que sejam realizadas avaliagdes
econbmicas e potenciais tanto para florestas naturais quanto para plantadas
(FINGER, 1992). Por meio da area basal é possivel calcular o momento de maximo
crescimento da &rvore em relacdo as condigcbes do ambiente (FINGER, 1992;
SANQUETTA et al., 2006). De acordo com Machado e Figueiredo Filho (2009), a
area basal apresenta forte correlagdo com o volume, sendo uma importante variavel
independente em modelos de crescimento e producéo.

Na literatura podem-se encontrar alguns métodos alternativos para se estimar
a area basal. Um dos métodos mais comumente utilizados no Brasil € o método da
area fixa. Neste método, as areas basais de todas as arvores da parcela séo
calculadas e somadas obtendo-se assim a area basal total da parcela (MACHADO;
FIGUEIREDO FILHO, 2009). Outra possibilidade muito comum empregada para se
estimar a area basal € o método de Bitterlich. Neste método, em um giro de 360° e
por meio de contagem de arvores sao estabelecidas relacdes proporcionais entre o
diametro das arvores e a parcela as quais elas pertencem, permitindo produzir
medidas de area basal por hectare (PELLICO NETTO; BRENA, 1997).

A é&rea basal pode ser estimada também levando-se em conta a correlagédo
entre o diametro de copa e o DAP e também entre a cobertura da copa com a area
basal (FINGER, 1992; MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2009; SCOLFORO;
THIERSCH, 2004). Nesse sentido, o uso de técnicas de sensoriamento remoto
também podem ser utilizadas como uma ferramenta para estimar a area basal com
base no diametro da copa. Gomez et al. (2012), comprovaram que a combinagéo da
reflectancia (razdo adimensional do fluxo radiante refletido de uma superficie para o
fluxo radiante incidente) nas bandas espectrais e métricas de textura sao altamente
relacionado com a estrutura da floresta, calculadas com base no didametro da copa e
DAP.

4.3.3. Altura

A altura de uma arvore é a distancia linear ao longo de seu eixo principal,
partindo do solo até o topo ou até outro ponto referencial, sempre em concordancia
com o tipo de altura que se procura medir (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2009).
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A altura das arvores € a principal medida vertical mensurada na floresta (KERSHAW
JUNIOR et al., 2017).

A altura da arvore € uma variavel dendrométrica de suma importancia e pode
ser medida de forma direta ou indireta. Sua medicdo é muito importante para o
célculo do volume, de incrementos em altura, varidvel independente nas equacdes
de volume, funcbes de afilamento, e, em determinadas situacfes, pode servir como
indicadora da qualidade produtiva de um local (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO,
2009; SILVA et al., 2012).

Assim como o DAP, existem diversas estratégias e equipamentos para se
medir a altura das arvores. Independente da estratégia ou equipamento o
mensurador deve ter o conhecimento necessario para realizar medidas no sentido
de evitar erros face as mais diferentes situagbes encontradas no campo, como:
dificuldade de visualizacdo dos pontos de medi¢do, arvores inclinadas, terrenos
inclinados, entre outros. Descri¢oes detalhadas do uso de equipamentos para medir
a altura bem como dos principais erros de serem evitados podem ser encontradas
em Campos e Leite (2017); Kershaw Juanior et al. (2017); Machado e Figueiredo
Filho (2009); Soares, Paula Neto e Souza (2012).

Diferentemente do DAP, medidas de altura sdo normalmente mais onerosas e
demoradas, fazendo com que os mensuradores estejam sempre buscando métodos
mais eficientes. O uso de relagdes hipsomeétricas € uma alternativa no sentido de
reduzir custos e aumentar a eficiéncia na medicdo da altura, mas, em geral, esta
alternativa ndo apresenta bons resultados em florestas nativas (SILVA et al., 2012).

Em florestas nativas, a altura total das arvores pode ter importante significado
ecologico e para fins de manejo, a medida que ajuda a compreender a estrutura
vertical da comunidade (SILVA et al., 2012). Portanto, podem-se estimar, por meio
dessa variavel, as espécies que apresentam maior importancia ecolégica, quando se
considera esse tipo de estrutura (SOUZA; SOUZA, 2004).

Diante de novas tecnologias como o LIiDAR (Light Detection and Ranging), é
possivel a medicdo da altura individual das arvores e informacgdes sobre a estrutura
das copas, possibilitando a inclusdo de outras variaveis, como a area da copa nos
modelos de regressdo. Pode-se também realizar uma estratificacdo da floresta com
base na altura, que podera ser utilizada para a definicdo e alocacéo das parcelas em

campo, reduzindo assim, o erro amostral.
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4.3.4. Volume de madeira

O volume da madeira € uma medida empregada comumente em inventarios
florestais para fins de manejo florestal. O volume da madeira estd diretamente
relacionado a receita e, portanto, ligado a avaliacdo econbmica das atividades
(BETTINGER et al., 2009).

O conhecimento do volume das arvores, com finalidade comercial, costuma
ser um dos principais objetivos nos inventarios florestais. Na prética, a afericdo de
todas as arvores para o conhecimento do volume ndo é algo executavel.
Normalmente, a medicdo € realizada com uma amostra e essas medidas séo
extrapoladas posteriormente para o restante do povoamento (MACHADO;
FIGUEIREDO FILHO, 2009).

O volume tem forte relacdo com a forma e, portanto, estudos da forma do
tronco sdo essenciais para se obter o volume de arvores. Normalmente, o estudo
sobre as formas das arvores se concentram nos chamados prototipos
dendrométricos que podem ser definidos como figuras geométricas que podem ser
comparaveis ao tronco das arvores (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2009). Em
geral, para arvores com troncos bem definidos (livre de tortuosidade), a base da
arvore se assemelha a um neiloide, a face intermediaria a uma paraboldide e a
extremidade final a um cone. Com base nos sélidos geométricos, levou-se ao
desenvolvimento de formulas para fazer a cubagem rigorosa (KERSHAW JUNIOR et
al., 2017), em que o tronco da arvore é dividido em secdes, de comprimentos iguais
ou nédo; por meio da utilizacdo de férmulas geométricas o volume dessas secdes é
obtido e, por soma destas partes, o volume da arvore é calculado (FAO, 1973).

As principais férmulas empregadas para o calculo do volume sdo a de
Smalian, Huber e Newton. Estes trés métodos tém sido empregados em florestas de
todas as partes do planeta, principalmente pela facilidade de uso que os mesmos
proporcionam (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2009).

O uso do sensoriamento remoto possibilita, por exemplo imagens de ARP,
realizar a contagem automatizada de arvores e o célculo de area de copa por
hectare, permitindo a obtenc&o rapida e precisa nas estimativas dos parametros

dendrométricos, como o volume das arvores, além de servir de ferramenta para
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tomada de decisdo em inventarios florestais, servindo de subsidio para relagfes com
o0 DAP e volume das arvores (NUNES; VIEIRA; CARVALHO, 2014).

4.3.5. Biomassa florestal

A biomassa ¢é definida como sendo a massa organica produzida por unidade
de area, podendo ser expressa por peso de matéria seca, peso de matéria Umida e
peso de carbono (ODUM, 1986). A biomassa das florestas é produzida por meio da
fotossintese. Este acumulo € diferente de local para local e de individuo para
individuo, e esta variacdo é reflexo dos diversos fatores ambientais a qual a planta
estd suscetivel, além dos fatores inerentes a propria planta (SOARES; PAULA
NETO; SOUZA, 2012).

A biomassa florestal também é um importante aspecto para a caracterizacao
estrutural dos ecossistemas, e expressa 0 potencial de acumulo e ciclagem de
nutrientes pela biota, em interagdo com os fatores ambientais (HIGUCHI et al.,
1998). Por isso, a biomassa € uma variavel relevante para analise e monitoramento
desses ecossistemas, sobretudo quanto as mudancas nos estoques de carbono
pelas conversdes de uma floresta para areas abertas e vice-versa (HOUGHTON,
2005; KAUFFMAN; HUGHES; HEIDER, 2009), e variaveis do inventario florestal
(DAP, altura das éarvores e area basal) demonstraram estar fortemente
correlacionados com biomassa de arvores (BARTELINK, 1996; MIKSYS et al.,
2007).

Uma das questdes de grande preocupacdo no ambito global € o aumento do
diéxido de carbono na atmosfera e o seu potencial em causar mudancas climaticas
(FAO, 2001; IPCC, 2001). A maior parte deste aumento vem do uso dos
combustiveis fosseis (HUSTON; MARLAND, 2003). Entretanto, os desmatamentos,
as queimadas e as mudancas no uso e manejo da terra também tém fortes
implicacdes no fluxo de CO, para a atmosfera, sendo que, os estoques de carbono
séo alterados tanto no solo como na vegetacdo (FEARNSIDE; BARBOSA, 1998).

As estimativas da biomassa florestal podem ser obtidas por métodos diretos
ou indiretos. O método direto é mais preciso, mas é de dificil execucéo, pois todos

0s componentes das arvores de uma area devem ser separados e pesados ainda
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em campo, o que implica em grande dispéndio de esfor¢o e tempo. Por essa razéo,
€ amostrado geralmente um numero limitado de arvores (KETTERINGS et al., 2001;
CHAVE et al., 2005). Alem disso, a disponibilidade de areas para a amostragem
destrutiva sdo cada vez menores, cuja homogeneidade, extensdo e
representatividade satisfacam as exigéncias metodologicas e estatisticas
(REZENDE; MERLIN; SANTOS, 2001), sendo impossivel estimar a biomassa aérea
de cada arvore de maneira destrutiva (HIGUCHI et al., 1998).

As medi¢Oes indiretas sdo boas alternativas para a estimativa de biomassa,
pois implicam em menor dano ambiental, menor méo de obra e menor custo. As
estimativas podem ser feitas com o uso de imagens de satélite e o desenvolvimento
de equacdes alométricas. Nas Ultimas décadas, muitas estimativas sdo baseadas
em dados de imagens de satélite, pois a informacao espectral apresenta forte
correlagdo com a biomassa (SANTOS; MIRANDA; TOURINHO, 2004; VIANA;
LOPES; ARANHA, 2009).

A maioria das estimativas de biomassa aérea esta baseada em avaliacdes da
estrutura da floresta, com medidas de diametro, altura, area da copa e densidade da
madeira (SILVEIRA et al., 2008). Além de existir equacdes alométricas aplicadas
para grupos de espécies ou espécies individuais, em florestas secas (RYAN et al.,
2011).

Equacbes gerais para espécies com ampla distribuicdo na Caatinga, assim
como equacdes individuais para estimativas da biomassa aérea total e para partes
aéreas das plantas foram geradas por Sampaio e Silva (2005); Silva e Sampaio
(2008); Dalla Lana et al. (2018). Em todos esses estudos, o DAP mostrou-se uma
boa variavel preditora para estimar a biomassa nas equacdes alométricas. Segundo
Navar (2009), uma das vantagens do DAP é a facilidade de medida em campo, de
modo que, para propositos praticos, muitas equacdes alométricas tém relacionado a
biomassa aérea a essa variavel.

As estimativas de biomassa nas florestas tropicais secas em diferentes
estadios sucessionais de regeneracao sao importantes, pois explicam as variacoes
nos estoques aéreos nessas vegetacdes. As mudancas no uso e manejo da terra,
como a conversao de &reas nativas em pastagem e a duragdo do uso da terra, antes
do abandono, influenciam na diminuicdo dos estoques de biomassa aérea

(JARAMILLO et al., 2003). Entretanto, esses séo particularmente importantes para o



38

componente aéreo quando se considera sua maior vulnerabilidade as praticas de
corte, queimadas e perturbagcdes naturais (HOUGHTON; HALL; GOETZ, 2009).

O uso de uma mesma equacao para estimar a biomassa em florestas com
diferentes precipitacdes, mesmo dentro de uma mesma area, pode gerar erros. Além
disso, a forma de distribuicdo das parcelas para representar a variabilidade da
paisagem e a quantidade de repeticbes das amostras também podem gerar
incertezas nas estimativas de biomassa (CLARK; CLARK, 2000). De acordo com
esses mesmos autores, a variabilidade nas estimativas de biomassa aérea se

relacionam ao tipo de equacao alométrica utilizada.

4.4. O sensoriamento remoto aplicado ao levantamento da vegetacao

4.4.1. Sensoriamento remoto: Definicdo

O sensoriamento remoto é a utilizacdo conjunta de sensores, equipamentos
para processamento, equipamentos de transmissdo de dados colocados a bordo de
aeronaves, espaconaves, ou outras plataformas, com o objetivo de estudar eventos,
fendbmenos e processos que ocorrem na superficie do planeta Terra com base no
registro e da analise das interacdes entre a Radiacdo Eletromagnética (REM) e as
substancias que o compde em suas mais diversas manifestacdes (NOVO, 2010).

Os sensores sdo 0s sistemas responsaveis pela conversdo de energia
provenientes de objetos em um registro na forma de imagem que permita associar a
distribuicdo da radiancia (intensidade), emitancia ou retroespalhamento (energia
emitida pela superficie de um objeto) com suas propriedades fisicas, quimicas,
biolégicas ou geométricas (JENSEN, 2016).

Sensores coletam energia em faixas distintas de comprimentos de onda,
frequentemente chamadas de bandas, portanto h4 uma resolucéo espectral (nimero
de bandas e faixa de largura de comprimento onda) associada a cada sensor; uma
resolucdo espacial associada a cada sensor que indica a minima area da superficie

gue é representada, chamada de célula de grade, e uma resolucdo temporal que é
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associada a um sensor que, periodicamente, capturam repetidamente imagens das
mesmas areas (BETTINGER et al., 2009).

Em funcéo do sistema de coleta de dados (fonte de energia), os sensores
podem ser ativos ou passivos. Os sensores passivos medem a radiagéo refletida ou
emitida por um objeto, como os sistemas fotograficos e os satélites. Dependem,
portanto, de uma fonte de radiacdo externa para que gerem informacdo sobre os
objetos de interesse. J4 0s sensores ativos emitem radiacdo propria e medem o
retorno dessa radiacdo apés ser modificada pelos objetos. Os radares e lasers séao

exemplos de sistemas ativos (NOVO, 2010).

4.4.2. Satélite Sentinel

O satélite Sentinel-2 é um programa da Agéncia Espacial Européia (ESA)
para monitoramento global com alta resolucdo espacial (DRUSCH et al., 2012,
SEGL et al., 2015). Os satélites Sentinel-2A e 2B foram langados em 23 de junho de
2015 e 7 de marco de 2017, respectivamente. Os satélites gémeos estdo na mesma
oOrbita e separados a 180° um do outro e liberam dados rotineiramente.

Os dados do Sentinel-2 podem ser usados para servigcos terrestres globais,
incluindo monitoramento de vegetacdo, cobertura de solo e agua. Esses dados
estdo recebendo atengcdo crescente em estudos e aplicacbes de sensoriamento
remoto (IMMITZER; VUOLO; ATZBERGER, 2016; NOVELLI et al., 2016; STOREY
et al., 2016; VAN DER WERFF; VAN DER MEER, 2016). O satélite Sentinel-2A ou
2B podem revisitar a mesma area a cada 10 dias (5 dias com os satélites gémeos
juntos). Devido a presenca de nuvens e sombras, geralmente requer mais que 5 dias
(provavelmente varios meses) para adquirir uma imagem Sentinel-2 sem nuvens
para areas especificas. As observacbes do Sentinel-2 sdo temporariamente
esparsas, especialmente para areas que podem ser facilmente cobertas por nuvens,
sendo assim insuficientes para monitorar mudancas rapidas como o ciclo de
crescimento das plantas (WANG; ATKINSON, 2018).

O Sentinel-2 representa um dos satélites mais inovadores e promissores, pois
€ o primeiro a oferecer uma combinacdo sem precedentes de alta resolucdo

espectral, espacial e temporal (DRUSCH et al.,, 2012), dada a grande missdo na
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classificagdo da vegetacdo e monitoramento florestal. O ganho em relagdo aos
outros satélites foi a incorporacao de trés faixas estreitas (0,015 ym - 0,02 um de
largura) centradas a 0,705 um, 0,740 um e 0,783 um, na regido da borda vermelha
do espectro, caracterizada por uma alta correlagdo com propriedades vegetativas
biofisicas como o teor de clorofila e indice da area foliar (CLEVERS; GITELSON,
2013; DANSON; PLUMMER, 1995; DELEGIDO et al., 2011).

O Sentinel-3, outro programa novo da ESA, € uma missédo projetada para o
monitoramento global de meio ambiente e seguranca, para garantir medicdes
frequentes e quase em tempo real para servicos oceanicos, terrestres e
atmosféricos (BERGER; ASCHBACHER, 2012; DONLON et al., 2012; VERHOEF;
BACH, 2012). O satélite Sentinel-3A, lancado em 16 de fevereiro de 2016, € um
satélite de média resolucdo espacial e resolucdo temporal menor que 2,8 dias (sera
diminuido para 1,4 dias ap6s o lancamento do satélite gémeo Sentinel-3B). O
instrumento do satélite inclui um radidmetro de Temperatura da Superficie Maritima
e Terrestre (SLSTR), Altimetro de Radar de abertura sintética (SRAL), Radidbmetro
MicroWave (MWR), instrumentos precisos de determinacédo de orbita (POD) e um
Instrumento de Cor do Oceano e Terra (OLCI) (WANG; ATKINSON, 2018).

As imagens diarias do Sentinel-3 tém grande valor para o monitoramento
dindmico de mudancas rapidas na superficie da Terra com uma alta resolucao
espacial requerida, tal como o tempo de monitoramento da colheita, principalmente
na agricultura (GAO et al., 2017).

4.4.2.1. Sensor MSI

O sensor MultiSpectral Imaging (MSI) do Sentinel-2 mede a radiacao refletida
da Terra em 13 bandas espectrais nos comprimentos de onda do visivel e do
infravermelho proximo (VNIR) e infravermelho de ondas curtas (SWIR), com quatro
bandas a uma resolucéao espacial de 10 m (azul — B2, verde — B3, vermelho — B4 e
infravermelho préximo — B8), seis bandas a 20 m e trés bandas a 60 m (Tabela 1)
(DU et al.,, 2016; HAGOLLE et al.,, 2015; WANG et al.,, 2016). O projeto do
Instrumento Multiespectral (MSI), a bordo do Sentinel-2 foi orientado pelo requisito

de grande faixa geométrica e desempenho espectral das medicbes. O MSI foi
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projetado e construido pela Airbus Defence and Space, Franca, e é baseado no

conceito push-broom (varredura).

Tabela 1 — Bandas, comprimento de onda e resolucéo espacial do MSl/Sentinel-2.

Banda Comprimento de onda Largura da banda Resolucao

central (um) (um) espacial (m)
1 0,443 0,020 60
2 0,490 0,065 10
3 0,560 0,035 10
4 0,665 0,030 10
5 0,705 0,015 20
6 0,740 0,015 20
7 0,783 0,020 20
8 0,842 0,115 10
8a 0,865 0,020 20
9 945 0,020 60
10 1375 0,030 60
11 1610 0,090 20
12 2190 0,180 20

O conhecimento do comprimento de onda da banda também €& muito
importante porque um erro de 0,001 ym induz erros de varios por cento no valor da
reflectancia, especialmente na parte azul (B2) e na parte préoxima ao infravermelho
(B8) do espectro (ESA, 2015) (Figura 1).

Figura 1 — Resolucao espacial versus comprimento de onda do satélite MSl/Sentinel-
2 com pixels de 10 a 60 m
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Os fatores dominantes que controlam a reflectancia foliar na regidao de 0,35
um a 2,6 um estdo apresentados na Figura 2 (GAUSMAN et al., 1969; JENSEN,
2016; JENSEN, 2005; LILLESAND; KIEFER, 1995; PETERSON; RUNNING, 1989).

Figura 2 — Curvas espectrais da reflectancia espectral da vegetacao verde, solo nu
seco e agua limpa
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Fonte: Lillesand e Kiefer (2004) — modificado.

4.4.2.2. Interacdo da luz visivel com pigmentos foliar

7

A fotossintese € um processo de conservacado de energia que ocorre nas
folhas e outras partes verdes das plantas na presenca de luz. A energia da luz é
armazenada em uma molécula de acucar simples (glicose) produzida com base no
diéxido de carbono e da agua absorvida pela planta pelo sistema radicular. O diéxido
de carbono e a agua se combinam e formam uma molécula de aglcar em um
cloroplasto. O processo fotossintético comeca quando a luz solar atinge os
cloroplastos, que contém uma substancia verde chamada clorofila. E o processo de

fabricacdo de alimentos via fotossintese que determina como uma folha e os
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componentes associados da copa das plantas aparecem em imagens de
sensoriamento remoto (TAIZ; ZEIGER, 2006).

A camada superior das células epidérmicas superiores da folha tem uma
superficie cuticular que se difunde, mas reflete muito pouca luz. Geralmente, tem
apenas 3 um a 5 um de espessura. Folhas de muitas plantas que crescem sob luz
solar intensa tém uma cuticula espessa que pode filtrar alguma luz e proteger contra
a perda excessiva de agua na planta. Por outro lado, algumas plantas e arbustos no
chéo da floresta sobrevivem em condi¢cbes de sombra. As folhas de muitas dessas
plantas tém uma fina cuticula, de modo que a planta pode coletar o maximo de luz
solar possivel para a fotossintese (JENSEN, 2005).

Muitas folhas sob luz solar direta tém pelos que crescem na parte superior e
inferior da epiderme. Esses pelos podem ser benéficos, pois reduzem a intensidade
da luz solar incidente na planta. No entanto, grande parte da energia do
comprimento de onda do visivel e do infravermelho préximo é transmitida através da
cuticula e da epiderme superior para as células do mesénquima do parénquima
palicadico e esponjoso (JENSEN, 2005).

Uma molécula, quando atingida por um féton de luz, reflete parte da energia
ou pode absorver a energia e, assim, entrar em uma energia mais alta ou em um
estado excitado. Moléculas em uma planta verde tipica evoluiram para absorver os
comprimentos de onda da luz na regido visivel do espectro (0,35 um - 0,70 um) e
sdo chamados de pigmentos. A clorofila a e b s8o os pigmentos vegetais mais
importantes que absorvem luz azul e vermelha: clorofila a nos comprimentos de
onda de 0,43 um e 0,66 um e clorofila b nos comprimentos de onda de 0,45 um e
0,65 um (FARABEE, 2001). Uma relativa falta de absor¢cdo nos comprimentos de
onda entre as duas bandas de absorcao de clorofila produz uma baixa eficiéncia de
absorcdo em aproximadamente 0,54 um na por¢cdo verde do espectro
eletromagnético. Assim, € a absorgdo relativamente menor da luz de comprimento
de onda verde (comparada a luz azul e vermelha) pela folha que faz com que a
folhagem verde saudavel pareca verde aos olhos humanos (JENSEN, 2005; LIU,
2006).

As duas regibes espectrais Otimas para detectar as caracteristicas de
absorcéo de clorofila de uma folha sé&o estimadas em 0,45 ym a 0,52 um e 0,63 um
a 0,69 um. A primeira regido é caracterizada pela forte absorcéo de carotendides e

clorofilas, enquanto a Ultima é caracterizada pela forte absorcdo de clorofila. O
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sensoriamento remoto da absorcgéo de clorofila dentro de um dossel representa uma
variavel biofisica fundamental util para muitas investigacbes biogeograficas. As
caracteristicas de absorcdo das copas das plantas podem ser combinadas com
outros dados de sensoriamento remoto para identificar o estresse da vegetacao,
rendimento e outras variaveis hibridas. Assim, muitos estudos de sensoriamento
remoto estdo preocupados em monitorar 0 que acontece com a radiacdo
fotossinteticamente ativa ao interagir com as folhas individuais e/ou o dossel da
planta (LIU, 2006).

4.4.2.3. Interacdo do infravermelho proximo na estrutura celular e

interacdo do infravermelho médio na presenca de agua

Em uma folha verde saudavel tipica, a reflexdo do infravermelho proximo
aumenta drasticamente na regido de 0,7 um a 1,2 um. Folhas verdes saudaveis
absorvem energia radiante de forma muito eficiente nas porc¢des azul e vermelha do
espectro, em que a luz incidente €& necessaria para a fotossintese. Mas
imediatamente o comprimento de onda da faixa de absorcdo da clorofila vermelha a
reflectancia e a transmitancia das folhas da planta aumentam fazendo com que a
absorcéo caia. Esta condicdo ocorre em toda a faixa de comprimento de onda do
infravermelho préximo, em que a luz direta do sol incidente nas plantas tem a maior
parte de sua energia refletida. Se as plantas absorvessem essa energia com a
mesma eficiéncia que na regido visivel, elas poderiam ficar muito quentes e as
proteinas seriam irreversivelmente desnaturadas. Como resultado, as plantas se
adaptaram para ndo usar essa grande quantidade de energia infravermelha e
simplesmente refleti-la ou transmiti-la as folhas subjacentes ou ao solo (JENSEN,
2005).

Na regidao do infravermelho proximo, a vegetacdo verde saudavel é
geralmente caracterizada por alta reflectancia (40% a 60%), alta transmitancia (40%
a 60%) através da folha em folhas subjacentes, e absorcao relativamente baixa (5%
a 10%). Os espectros de reflectancia e transmitancia de uma folha verde saudavel
em toda a porcao visivel e infravermelha préxima do espectro sdo quase imagens

espelhadas uma da outra (LIU, 2006).



45

A alta reflectancia difusa da energia do infravermelho préximo (0,7 um a 1,2
um) das folhas das plantas € devida ao espalhamento interno nas interfaces parede-
ar celular dentro da folha (GAUSMAN et al., 1969; PETERSON; RUNNING, 1989).

Quanto maior o nimero de camadas de folhas em um dossel saudavel e
maduro, teoricamente, maior a reflectancia infravermelha. Por outro lado, se o
dossel for composto apenas por uma Unica camada de folha esparsa, a reflectancia
do infravermelho proximo néo sera tdo grande, porque a energia que é transmitida
através da camada de folhas pode ser absorvida pela cobertura do solo abaixo
(JENSEN, 2005; PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).

A absorcdo devido a agua liquida predomina na reflectancia espectral das
folnas na regido do infravermelho meédio. Considerando a agua liquida, esta
apresenta na regido em torno de 2,0 um, uma reflectancia menor do que 10% para
um angulo de incidéncia de 65° e menor do que 5% para um angulo de incidéncia de
20°. A 4gua absorve consideravelmente a REM incidente na regido espectral
compreendida entre 1,3 yum a 2,0 yum. Em termos mais pontuais, a absorcédo da agua
se da em 1,1 um; 1,45 um; 1,95 uym e 2,7 um (PONZONI; SHIMABUKURO;
KUPLICH, 2012).

4.4.3. Pré-processamento de imagens de satélite

Pré-processamento € o conjunto de técnicas e métodos que permitem a
correcdo dos erros inerentes ao processo de aquisicdo de dados.

As atividades de pré-processamento incluem o tratamento inicial dos dados
brutos, que visam sua calibracdo radiométrica, a correcdo de distor¢des geométricas
e a remocdo de ruido. No inicio da tecnologia de sensoriamento remoto, as
correcbes dos dados originais tinham que ser realizadas pelo usuario, o que exigia
um nivel de conhecimento de processamento digital muitas vezes incompativel com
sua formacdo basica. Os dados fornecidos pelos centros de recepcédo e distribuicdo
ja tém sofrido as correcdes basicas para as diferentes aplicagbes. No entanto, €
importante conhecer as fontes de erros, e os tipos de corregcéo existentes, para que
0 usuario possa especificar, adequadamente, o tipo de dados que deseja (NOVO,
2010).
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Cada sensor em cada banda espectral tem seu proprio critério para discretizar
os valores de radiancia medidos na escala especifica de sua resolucéo radiométrica
(8 bits, 10 bits, 12 bits etc). Assim, as imagens resultantes, ainda que obtidas por um
mesmo sensor, mas em diferentes bandas, ndo apresentam necessariamente
compatibilidade entre os numeros digitais (ND), ou seja, sdo valores numéricos
proporcionais aos valores de radiancia medidos em diferentes bandas espectrais.
Isso traz como consequéncia a impossibilidade de comparacdo entre ND de bandas
diferentes, ainda que se trate de um mesmo sensor, bem como de sensores
diferentes (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012) (Figura 3).

Figura 3 — Dados do sensor remoto armazenados em formato matricial (raster). Os
valores de brilho do elemento de imagem (pixel) estdo localizados na linha i, coluna |
e banda k no conjunto de dados multiespectral ou hiperespectral. Os valores de

brilho do sensor armazenados como bytes de 8, 9 e 11 bits
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Fonte: Jensen (2016) — traduzido.

Porém, para o processamento das imagens, € necessario que esse numero
digital seja convertido para valores fisicos, como a reflectancia, no qual a
reflectancia € a razdo entre a irradiancia (radiacao incidente) e a radiancia refletida
ou emitida pelo alvo (MATHER, 2004). Os erros radiométricos sdo consequentes das
falhas instrumentais e limitacdes proprias do processo de imageamento (NOVO,
2010).

Conforme D’Alge (2001), a correcdo geomeétrica € a remocdo dos erros
sistematicos presentes nas imagens, para que se possa interpretar a resposta das
imagens para uma certa posicdo no espaco. A correcdo € necessaria para
compensar as distor¢cdes e facilitar sua utilizacdo na extracdo de informacdes. Sao
varias as fontes de distorcdes das imagens, como a altitude, velocidade da

plataforma do sensor, posicionamento do satélite, distor¢des panoramicas, curvatura
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da terra e refracdo atmosférica (curvatura da luz quando passa de um meio para
outro de densidade diferente) (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2004; NOVO,
2010).

A selecdo do modelo mais adequado para a reamostragem é fundamental
para precisdo na corregcédo das distor¢oes (SCHOWENGERDT, 1997). O modelo do
vizinho mais proximo € o mais utilizado e oferece a vantagem da simplicidade no
célculo e evita a alteracdo dos valores originais dos pixels de entrada (LILLESAND;
KIEFER; CHIPMAN, 2004). Desta forma, os dois tipos de erros (radiométrico e
geométrico) podem ser resultantes tanto da interferéncia da atmosfera quanto dos
instrumentos utilizados na aquisicdo dos dados (NOVO, 2010).

A correcdo atmosférica de imagens de satélite € feita para minimizar os
efeitos atmosféricos na radidncia de uma cena, por causa dos fendbmenos de
espalhamento (espalhamento da radiacdo pelas particulas atmosféricas), absorcao
(processo pelo qual a energia radiante é absorvida e convertida em outras formas de
energia) e refracdo da energia eletromagnética, que afeta a radiancia refletida pela
superficie captada pelo sensor (SONG et al., 2001).

A correcdo dos efeitos atmosféricos é importante em trés casos especificos:
1) quando o usuério quer recuperar o valor da grandeza radiométrica medida, ou
seja, quando ele deseja conhecer a reflectancia, emitancia ou retroespalhamento do
objeto em estudo, para poder utilizar estes valores em modelos empiricos ou
tedricos; 2) quando o usuario precisa utilizar algoritmos que se baseiem em
operacgdes aritméticas entre bandas; 3) quando o usuario quer comparar imagens de
diferentes datas em termos das propriedades dos objetos na cena (NOVO, 2010).

Para a correcdo atmosférica pode ser utilizado o método Dark Object
Subtraction (DOS) que consiste na correcao do espalhamento atmosférico no qual a
interferéncia atmosférica € estimada diretamente com base nos ND da imagem de
satélite, sendo ignorada a absorcdo atmosférica (CHAVEZ JUNIOR, 1988).

Segundo esse método, a correcdo atmosférica — DOS, em toda e qualquer
cena e em qualquer banda espectral existem pixels que deveriam assumir o valor
“0”, seja nas imagens originais com ND, seja naquelas ja convertidas para fator de
reflectancia bidirecional (FRB) aparente (o fator de reflectancia € bidirecional quando
h& geometrias distintas envolvidas nos angulos de visada e de iluminagdo do alvo,
guando este fator de reflectancia bidirecional refere-se aos valores de reflectancia do

objeto ao topo da atmosfera sob a interferéncia dos constituintes atmosféricos, sao
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classificados como FRB aparente), uma vez que eles poderiam n&o receber
radiacdo incidente.

Portanto, esses pixels nédo poderiam refletir radiacdo, podendo também
absolvé-la totalmente, o que igualmente implicaria valores nulos de reflexdo. A
correcdo é feita, nesse caso, segundo um procedimento que tem como objetivo
identificar, em cada banda espectral, quais quantidades de ND ou de FRB aparentes
deveriam ser subtraidas de cada imagem como um todo, ou seja, sdo definidos
outros valores de ND e FRB aparente que sédo subtraidos de todos os ND e FRB
aparentes de toda a cena, considerando que a interferéncia atmosférica é uniforme
ao longo de toda a cena (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).

A correcdo atmosférica pode ser feita também por uma metodologia baseada
em modelos de transferéncia radiativa (MTR), que exigem informacdes sobre
parametros meteorologicos da atmosfera no instante da aquisicdo da imagem.
Dentro desta metodologia esta o0 modelo 6S (Second Simulation of the Sensor Signal
in the Solar Spectrum). Este modelo foi desenvolvido por Vermote et al. (1997), e
originalmente implementado para a simulagcéo da radiancia que chega nos sensores
em bandas dentro do espectro solar, entre 0,25 um a 4,0 um, podendo assim ser

utilizado para estabelecer as caracteristicas de sensores.

4.4.4. Variaveis oriundas do sensor MSI

No processo de extracdo de informacbes de imagens de sensores
multiespectrais em muitas situacdes, ha o interesse especifico de se discriminar na
cena sutis variacdes de reflectancia de alvos especificos, como um tipo de litologia,
solo, ou tipos de vegetacdo. Nesse caso, deve-se buscar por meios que possam
destacar exclusivamente as propriedades daquele tipo de alvo. A divisdo ou razao
entre bandas é a operacao aritmética usada para esse fim e, por isso, se tornou em
uma das mais Uteis e abrangentes técnicas de transformacdo de imagem. Ela se
baseia em parametros dos aspectos fisicos do sensor e no comportamento da
reflectancia dos alvos (MENEZES; ALMEIDA, 2012).

O mais conhecido e didatico exemplo que claramente ilustra os principios da

razao entre bandas, é a criacdo de indices, sendo o indice mais conhecido a divisdo
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de bandas que tende realcar as variagbes de densidade da cobertura vegetal, ao
gual se denomina de indice de vegetacdo. Esses sdo utilizados para extrair
informacdes relacionadas a vegetacdo, com base nos valores dos pixels de uma
imagem digital. Estes indices envolvem transformacfes espectrais entre duas ou
mais bandas do espectro eletromagnético (CHUVIECO; HUETE, 2010).

No contexto de imagens espectrais de sensoriamento remoto, textura € uma
propriedade importante na percepcdo de regides e de superficies, contendo
informacdes sobre a distribuicdo espacial das variacdes de tonalidade dos objetos.
Na imagem, a textura se manifesta pela variacdo quase periddica de valores digitais
(tons), que tem origem na reflectancia dos objetos e sombras devidos a topografia
do relevo. O esforco € o de tentar reconhecer variacfes de padrdes de formas por
meio de uma analise das variacdes de padrdes de tons de cinza (REED; DUBUF,
1993; LIU, 2006).

4.4.4.1. Razao entre bandas

A razdo entre bandas é a mais utilizada das operacdes aritméticas. Para sua
aplicacdo é absolutamente necessaria a correcdo atmosférica das bandas e, se
tornou em uma das mais Uteis e abrangentes técnicas de transformacao de imagem.
Ela se baseia em parametros dos aspectos fisicos (valores de reflectancia) do
sensor e no comportamento da reflectancia dos alvos (MENEZES; ALMEIDA, 2012)
(Equacéo 1).

_9,(1p)
S0 = 0, (Lp)

em que: g = banda; |, p = pixel de posicao correspondente.

(1)

A razdo entre bandas permite discriminar sutis diferengas existentes no
comportamento espectral de diferentes alvos, pois em bandas originais (puras)
apenas diferencas grosseiras sdo observadas. Assim, o comportamento espectral
dos alvos € observado. Para a aplicacdo da razdo entre bandas, as bandas sao

selecionadas tendo em vista seus valores maximos e minimos de reflectancia, com
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proposito de expressar as curvas espectrais dos alvos de interesse, assim, o realce
€ proporcionado (SESTINI; FLORENZANO, 2004; ZACCHI; SILVA; ROLIM, 2010).

As vezes, as diferencas nos valores de brilho dos alvos da superficie idénticos
sdo causadas por declividade e aspecto topogréficos, sombras ou mudancas
sazonais no angulo de iluminacdo e intensidade da luz solar. Essas condi¢des
podem dificultar a capacidade de um intérprete ou algoritmo de classificacdo para
identificar corretamente os materiais da superficie ou 0 uso da terra em uma imagem
de sensoriamento remoto (JENSEN, 2005).

A taxa de transformacao dos dados detectados remotamente pode, em certos
casos, ser aplicada para reduzir os efeitos de tais condicdes ambientais. Além de
minimizar os efeitos de fatores ambientais, as propor¢cdes também podem fornecer
informacBes Unicas, ndo disponiveis em nenhuma banda, que sejam Uteis para
discriminar entre solos e vegetacdo (SATTERWHITE, 1984). Para isso, segundo
Crippen (1988), todos os dados devem ser corrigidos atmosfericamente e livres de
guaisquer problemas de calibracéo do sensor antes do calculo da razao.

As principais vantagens da razdo entre bandas (Harrison; Jupp, 1989; Envi,
2013) sao: a diferenca de resposta espectral de um mesmo alvo em diferentes
bandas, bem como esta diferenca para diferentes alvos em uma banda; diferenca de
resposta de um mesmo alvo de acordo com a diferenca de iluminacdo causada pela
topografia, iluminacdo e aspecto de uma cena e o aumento das diferencas de
radiéncia entre solo e vegetagao.

J4, como desvantagens, a razao entre bandas apresenta exagero de ruidos e
perda de textura devido a atenuacdo do sombreamento e a nao distin¢cao entre alvos
com comportamento espectral similar. Se alvos possuem albedos (razdo entre a
radiacéo refletida pelo alvo e a radiagao incidente sobre 0 mesmo — vai de O para
nenhuma reflexdo, até 1, para uma reflexdo perfeita) diferentes, mas propriedades
espectrais inerentes similares, ao se fazer a razdo entre bandas esses alvos acabam
por serem expressos de forma semelhante ou igual (CROSTA, 1993; DRURY,
1993).

Portanto, a técnica de sensoriamento remoto, por meio da operacao razao
entre bandas, € justificada, pois permite por meio da utlizacdo das bandas,
individualizar alvos, devido ao fato de, em diferentes composicoes, R (Red), G

(Green) ou B (Blue), um mesmo alvo apresentar diferentes respostas, sendo assim,
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0 usuario tem a capacidade de real¢car um Unico elemento na imagem, se necessario
(ARAUJO; MELLO, 2010).

4.4.4.2. indices de vegetacio

Desde a década de 1960, pesquisadores extrairam e modelaram vérias
varidveis biofisicas da vegetacdo usando dados de sensoriamento remoto. Grande
parte deste esfor¢co envolveu o uso de indices de vegetacdo (IV) adimensionais,
medidas radiométricas que indicam abundancia relativa e atividade da vegetacéo
verde, incluindo o IAF (indice de Area Foliar), porcentagem de cobertura verde,
conteudo de clorofila, biomassa verde e radiacao fotossinteticamente ativa absorvida
(RUNNING et al., 1994; HUETE; JUSTICE; LEEUWEN, 1999).

Os IV foram desenvolvidos para monitoramento e quantificagdo das
condicbes e distribuicbes espaciais da vegetacdo, fazendo uso de dados de
reflectancias espectrais originados da REM (um conjunto de ondas elétricas e
magnéticas) (LIU, 2006). Varios IV foram desenvolvidos e funcionam como
substitutos para parametros importantes da vegetacédo, todos estédo relacionados a
varias propriedades fisiolégicas das folhas e, podem ser aplicados a problemas
locais ou a avaliagdes globais da cobertura da terra (JENSEN, 2005).

Os indices de vegetacdo sao originados de diferentes combinacdes
matematicas das reflectancias em diferentes faixas espectrais da REM. O objetivo é
utilizar os IV para condensar as informacdes espectrais e diferir o que € vegetacao e
nao vegetacdo, avaliar o crescimento das culturas, incidéncia de doencas, pragas,
secas, geadas dentre outros eventos catastroficos (LIU, 2006).

Segundo Bannari, Morin e Bonn (1995), foram desenvolvidos mais de 40
indices para tentar explorar as aplicacbes das reflectancias espectrais no
monitoramento da vegetacdo. E sabido que a resposta espectral da vegetacdo
engloba uma série de fatores, como os efeitos ambientais, o brilho, cor e umidade do
solo, efeitos das variacdes espaciais e temporais das condigdes atmosféricas. Essa
resposta espectral acontece em duas fases. Na primeira, os indices de vegetacdo
sdo baseados nas combinacdes lineares ou nos dados brutos da reflectancia que

varia de 0 a 100%, o que equivale a escala de niveis de cinza que varia de acordo
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com quantidade de bits na imagem. Ja na segunda fase, esses indices se baseiam
nos fenébmenos fisicos que ilustram as interacdes entre a REM, atmosfera, cobertura
da vegetacéo e da superficie do solo (LIU, 2006).

Os IV foram propostos por diversos pesquisadores. Os mais encontrados na
literatura s&o citados aqui.

O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) foi proposto por Rouse et
al. (1973), para separar a vegetacdo verde do solo exposto. A base deste indice é o
contraste entre a maxima absorcdo na regido do vermelho, em virtude dos
pigmentos da clorofila e na méxima reflexdo no infravermelho préximo, ocasionada
pela estrutura celular das folhas. Segundo Haboudani et al. (2004) e Hame et al.
(1997), é o indice mais conhecido e amplamente utilizado em pesquisas
relacionadas com o monitoramento e mapeamento da cobertura vegetal. O NDVI
apresenta melhor correspondéncia com as caracteristicas da vegetacdo (TUCKER,
1979) (Equacéo 2).

_IVP-V

NDVI =
IVP +V

(@)

em que: IVP = banda do infravermelho préximo; V = banda do vermelho.

Para minimizar os efeitos do solo sobre diferentes densidades de cobertura
vegetal, Huete (1988), propds uma variagdo no NDVI, o indice SAVI (Soil Adjusted
Vegetation Index), com a adicdo de um fator de ajuste do solo (L), que varia de
acordo com a densidade de vegetacao. Ainda, de acordo com o autor o valor de 0,5
para o fator de ajuste do solo reduz consideravelmente a interferéncia do solo em

areas com ampla variedade de densidades de vegetacao (Equacéo 3).

(IVP -V)
IVP +V +L°

em que: IVP = banda do infravermelho préximo; V = banda do vermelho; L = 1
(densidades baixas) fator de correcao do solo.

SAVI = (1+L) (3)

O WDVI (Weighted Difference Vegetation Index) foi desenvolvido para
estimativas do IAF. Este indice é obtido pela diferenca ponderada entre a

reflectancia nas faixas do infravermelho proximo e na faixa do vermelho, assumindo
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uma proporcionalidade constante entre as reflectancias na linha do solo (CLEVERS,
1988) (Equacao 4).

WDVI = IVP —aV (4)

em que: IVP = banda do infravermelho préximo; V = banda do vermelho; a =
inclinacdo da linha de solo.

O indice MSAVI (Modified Soil Adjusted Vegetation Index) € uma modificacao
no calculo do indice SAVI em que utiliza o NDVI e o WDVI para determinacdo do

coeficiente L, por meio de processos iterativos (QI et al., 1994) (Equacéo 5).

2IVP +1- |[(2IVP +1)° ~8(IVP -V))
2

em que: IVP = banda do infravermelho proximo; V = banda do vermelho.

MSAVI = (5)

Em um trabalho realizado por Jordan (1969), em Porto Rico, foi desenvolvido
um dos primeiros indices para obtencdo de valores de fitomassa em Floresta
Tropical Umida com base em dados provenientes de imagens de satélite. O indice
foi denominado de SR (Simple Ratio), sendo este a razdo entre a banda do
infravermelho e a banda do vermelho. O autor desenvolveu este método
principalmente para medir o IAF e constatou que o procedimento para sua utilizacéo
era bastante facil e agil. E um indice simples, porém exibe boa relagdo com
caracteristicas das florestas (TURNER et al., 1999) (Equacéo 6).

IVP

SR=""
v

(6)

em que: IVP = banda do infravermelho préximo; V = banda do vermelho.

O EVI (Enhanced Vegetation Index), segundo proposicdo de Justice et al.
(1998), busca otimizar o sinal da vegetacao, e intensifica a resposta em regifes de
elevada concentracdo de biomassa. A interferéncia do solo e atmosféricas nas

respostas € melhorada (Equacéo 7).

(IVP -V)

EVI =G.
(L+IVP +CV-C,A)

(7)



54

em que: IVP = banda do infravermelho proximo; V = banda do vermelho; L = 1
(densidades baixas) fator de correcdo do solo; C,V = fator de correcdo dos efeitos
atmosféricos para a banda do vermelho; C,A = fator de correcdo para a banda do
azul.

O indice TVI (Transformed Vegetation Index), proposto por Rouse et al.
(1973), foi desenvolvido com o objetivo de minimizar as limitacdées do NDVI, como a
saturacdo em areas com alta densidade de biomassa e sua sensibilidade a vérias
fontes de perturbagdo, como efeitos do solo, nuvens, efeitos atmosféricos, dentre
outros. A adicdo da constante 0,5 ao valor do NDVI foi introduzida para evitar
operacbes com valores negativos, e a raiz quadrada do resultado da adicao foi a

transformacéao utilizada na expectativa de estabilizacdo da variancia (Equagéo 8).

TVI ={NDVI +0,5 (8)

em gue: NDVI = indice de vegetacdo da diferenca normalizada.

O NDVI nao infere bem na quantidade de vegetagdo quando o solo esta
parcialmente coberto por vegetacdo, em virtude do efeito da reflectancia do solo
abaixo da copa da vegetacdo (LIU, 2006). Para eliminar esta interferéncia,
Richardson e Wiegand (1977), desenvolveram o PVI (Perpendicular Vegetation
Index). O PVI calcula a distancia ortogonal de um pixel e a linha de solo
(CHUVIECO; HUETE, 2010) (Equacéo 9).

(IVP —aV —b)

PVI = )

1
(1+a?)?

em que: IVP = banda do infravermelho proximo; V = banda do vermelho; a =
inclinacdo da linha de solo; b = intercepto da linha do solo.

O ARVI (Atmospherically Resistant Vegetation Index) foi desenvolvido e
proposto por Kauffman e Tanré (1992), para utilizacdo no sensoriamento da
vegetacdo, para remover a influéncia dos aerossois na banda vermelha, por meio do
uso da banda azul (mais sensivel aos efeitos atmosféricos). A diferenca de radiancia
entre estas duas bandas gera uma nova banda, sendo que esta combinagao
minimiza os efeitos do espalhamento atmosférico causados pelos aerossoéis na

banda do vermelho. Com base em simulaces de varias condicbes atmosféricas os
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autores mostraram que o ARVI tem a mesma variacdo dindmica do NDVI, porém

com efeitos atmosféricos quatro vezes menores (Equacao 10).

VI = pIVP — pVA

ARVI (20)
pIVP + pVA

em que: IVP = banda do infravermelho proximo; V = banda do vermelho; pVA=

fator que considera a diferenca de reflectancia entre a banda vermelha e a banda do
azul.

A combinacgao néao linear dos dados AVHRR (Advanced Very High Resolution
Radiometer) do satélite NOAA (National Oceanic Atmospheric Administration), deu
origem ao indice de vegetacdo GEMI (Global Environment Monitoring Index). O
objetivo deste indice € manter as informacfes sobre a cobertura vegetal e, ao
mesmo tempo, reduzir os efeitos relativos as perturbacbes indesejaveis da
atmosfera (PINTY; VERSTRAETE, 1992) (Equagéao 11).

[2(|VF>2 ~V?)+15IVP +o,5v]
IVP +V +0,5

GEMI = (11)

em que: IVP = banda do infravermelho préximo; V = banda do vermelho.

4.4.4.3. Meétricas de textura

4.4.4.3.1. Textura

Na analise de imagens pelos métodos convencionais sao empregadas
apenas informacfes espectrais de pixels, enquanto as informacdes espaciais nas
imagens sdo potencialmente uteis (ATKINSON; LEWIS, 2000). A relacdo das
informagcBes espectrais e caracteristicas dos pixels proximos podem ser
incorporadas a analise com o auxilio de informacdes espaciais que descrevem a
textura da imagem. As caracteristicas texturais do ponto de vista das aplicacdes no
inventario florestal sdo importantes, pois possuem mais informacdes do que as
caracteristicas espectrais, especialmente em florestas, onde a informagéo espectral
€ heterogénea (WULDER et al., 1998).
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A textura é uma caracteristica usada para identificar objetos ou regifes de
interesse em uma imagem (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973). No
contexto de imagens espectrais de sensoriamento remoto, textura é uma
propriedade importante na percepcdo de regides e de superficies, contendo
informacdes sobre a distribuicdo espacial das variacdes de tonalidade dos objetos
(REED; DUBUF, 1993). De fato, em imagens de alta resolucdo, textura, geralmente
€ a fonte de informac&o mais importante (DELL'ACQUA; GAMBA, 2003; PODEST;
SAATCHI, 2002). O esforco é o de tentar reconhecer variagbes de padrbes de
formas por meio de uma analise das variacdes de padrbes de tons de cinza (REED;
DUBUF, 1993).

Um recurso tonal discreto € um conjunto de pixels conectados que possuem o
mesmo ou quase 0 mesmo tom de cinza (valor de brilho). Quando uma pequena
area da imagem (por exemplo, 3 x 3 pixels) tem pouca variagdo de caracteristicas
tonais discretas, a propriedade dominante dessa area € uma tonalidade cinza. Por
outro lado, quando uma pequena area tem uma ampla variacdo de caracteristicas
tonais discretas, a propriedade dominante dessa area € a textura. Assim, cada novo
pixel da imagem de textura tem um valor de brilho que representa a textura naquele
local (JENSEN, 2005).

Identificar texturas adequadas envolve adicionalmente a selecdo de tamanhos
de janela em movimento (CHEN; STOW; GONG, 2004; LU, 2005). Um pequeno
tamanho de janela pode exagerar a diferenca dentro da janela, mas mantém alta
resolugdo espacial, enquanto uma janela grande pode nédo extrair informacdes de
textura de forma eficiente devido ao excesso de suavizacdo das variacbes de
textura. Segundo Propastin (2012), o tamanho da janela tem que esta de acordo
com a resolucao espacial dos dados do satélite, da precisdo do GPS e do tamanho
da parcela, assegurando que o grafico esteja localizado dentro da janela
selecionada.

De acordo com Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), as texturas definem
uniformidade, densidade, aspereza, regularidade, intensidade, entre outras
caracteristicas em uma imagem. Alguns autores caracterizam textura como um
conceito bidimensional, onde uma dimensédo contém as propriedades primitivas da
tonalidade e a outra corresponde aos relacionamentos espaciais entre elas. Sendo
assim, os conceitos de tonalidade e textura ndo s&o independentes, tal que em

algumas imagens a tonalidade € dominante e, em outras, a textura é dominante.
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Na avaliacdo das caracteristicas da textura da imagem, a resolugédo espacial
€ importante, pois a imagem com menor resolucdo tem menor potencial do que uma
imagem com alta resolucdo espacial para analise de textura, assim sendo, os dados
da imagem de alta resolugdo que possuem pixels menores que os alvos de
interesse, sdo geralmente altamente texturizados. A adicdo de textura pode
acrescentar informacdo estrutural para a estimacdo de varidveis da estrutura
florestal e, por meio da extracdo das feicbes de textura de uma imagem de alta
resolucdo e das medidas alométricas dos individuos encontrados em campo, é
estabelecido um modelo para predicdo das variaveis de campo (WULDER et al.,
1998).

4.4.4.3.2. Matriz de co-ocorréncia

A estatistica de co-ocorréncia ou matriz € um método que tem bases na teoria
da informacdo e busca descrever a relacdo entre subconjuntos, classes de
elementos ou suas caracteristicas (RAMALHO et al., 2016). A forma mais elementar
de co-ocorréncia foi apresentado por Jaccard (1912). O coeficiente de Jaccard é
uma estatistica utilizada para comparar a similaridade ou diversidade entre dois

conjuntos amostrais A e B, por meio da expresséao:

——

J(A,B):z{A—mB

{AUB

(12)

——

em que: #{-} = operador de cardinalidade que determina a frequéncia de ocorréncia
dos elementos.

A matriz de co-ocorréncia € uma tabulacdo de quantas combinacdes
diferentes de valores de intensidade dos pixels (brilho) ocorrem em uma imagem. A
ideia principal da matriz de co-ocorréncia é descrever textura por meio de um
conjunto de caracteristicas para as ocorréncias de cada nivel de cinza nos pixels da
imagem, no qual multiplas dire¢cdes sdo consideradas (HARALICK; SHANMUGAM;
DINSTEIN, 1973).
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Descrita de outra maneira, a matriz de co-ocorréncia (Figura 4) dos niveis de
cinza - GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) contém uma tabulacdo da
frequéncia relativa P (i, j, 6, 6), no qual considera dois pixels vizinhos (pares)
separados pelo deslocamento (8) na direcdo (6), um pixel com tom de cinza i e 0
outro com tom de cinza j. O pixel i € chamado de pixel de referéncia e o pixel j de
pixel vizinho. Quatro definicbes da adjacéncia sdo usadas: horizontal (0°), vertical
(90°), diagonal (de baixo esquerda para cima direita - 45°) e diagonal (do alto
esquerda para baixo direita - 135°). A escolha do pixel vizinho pode ser em qualquer
direcdo 6: da linha, da coluna, ou das diagonais. A vizinhanca pode ser de 1 pixel
(8), 2, 3, ou qualquer valor. Havera tantas matrizes de co-ocorréncia quanto forem
os valores de 6 e 6 (MENEZES; ALMEIDA, 2012).

Um conjunto de métricas de textura muito Uteis foi originalmente desenvolvido
por Haralick (1979); Haralick (1986); Haralick e Fu (1983); Haralick, Shanmugam e
Dinstein (1973); Haralick e Shanmugan (1974). Sdo baseadas em matrizes de co-
ocorréncia de nivel de cinza de dependéncia espacial de valor do brilho (GLCM). As
transformacdes de textura derivadas de GLCM foram amplamente adotadas pela
comunidade de sensoriamento remoto e sédo frequentemente usadas como uma
caracteristica adicional na classificacdo multiespectral (CLAUSI, 2002; CLAUSI,
JERNIGAN, 1998; FRANKLIN; MAUDIE; LAVIGNE, 2001; MAILLARD, 2003;
SCHOWENGERDT, 1997).

Assume-se que toda a informacgdo textural esta contida nas matrizes de
dependéncia espacial do valor de brilho que sdo desenvolvidas para angulos de 0°,
45°, 90° e 135°. Geralmente, quanto maior o numero encontrado na diagonal das
matrizes de co-ocorréncia de nivel de cinza, mais homogénea a textura € para
aquela parte da imagem que esta sendo analisada.

Para usar uma métrica de textura derivada de GLCM, o analista geralmente
tem que tomar varias decisfes importantes, incluindo: as métricas de textura;
tamanho da janela; nivel de quantizacdo dos dados de entrada (por exemplo, 4 bits,
6 bits, 8 bits) usado para produzir a imagem de textura de saida, e o0 componente
espacial (deslocamento entre os pixels e o angulo utilizados durante a computacao
da co-ocorréncia) (FRANKLIN; MAUDIE; LAVIGNE, 2001; HAY; NIEMANN;
MCLEAN, 1996).

Para calcular a matriz de co-ocorréncia o ENVI 5.1° (Environment for

Visualizing Images) considera que cada pixel (exceto aqueles na periferia de uma
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imagem) possui oito pixels vizinhos. E pode mover-se em qualquer direcdo [X, Y]
(Figuras 4 e 5).

Figura 4 — Exemplo de matriz de co-ocorréncia em uma imagem contendo 4 niveis
de cinza. Os pixels em destaque registra o nimero de transi¢cdes do par de brilho
1,2).

Supondo uma janela de processamento de 5 x 5 sobre uma imagem cujos
valores de pixel variem de 0 a 3, movendo-se um pixel para a direita, desloca-o 1 na

direcéo X e 0 na direcdo Y (0°).

Figura 5 - Direcdes da matriz de co-ocorrréncia

90°
135° 459

00

Fonte: ENVI 5.1® - modificado.

Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), determinou quatorze feicbes de
textura que podem ser extraidas da matriz de co-ocorréncia, sendo elas: segundo
momento angular, energia, contraste, correlacdo, homogeneidade (ou momento
diferencial inverso), soma da média, variancia, soma da variancia, diferenca da
variancia, entropia, soma da entropia, diferenca da entropia, informacéo de medidas
de correlacdo e coeficiente de correlagdo maxima. Abaixo estdo descritas as

principais métricas encontradas na literatura:
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A métrica segundo momento angular (ASM) ou uniformidade € uma medida
da homogeneidade local dos niveis de cinza em uma imagem. Em uma
imagem homogénea existem poucas transicfes de niveis de cinza. Nesse
caso, a matriz de co-ocorréncia possui baixas entradas de alta magnitude.
Uma imagem constante possui valor 1 (mesmo tom de cinza em toda a sua

extensédo) (Equacéao 13).

NL

i,j=0

em que: i = numero de linha; j = ndmero da coluna; Pj = valor normalizado na
célulai,j; N = numero de linhas ou colunas.

O contraste (CON) é uma medida da quantidade de variacdo local de niveis
de cinza em uma imagem. Rosenfeld e Kak (1982), afirmaram que se este
valor for pequeno, os niveis de cinza da imagem analisada sao todos
proximos de uma meédia, ou seja, a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza
ird possuir a maioria dos valores concentrados na horizontal. Caso contrario,
se o valor do contraste for alto, a imagem possui uma maior distribuicdo dos
niveis de cinza em seu histograma. Valores da GLCM concentrados na
diagonal mostram que a imagem n&o possui contraste. O contraste aumenta
a medida que os maiores valores sdo encontrados fora da diagonal. A
comparacao é realizada em todos os pixels da imagem. Para uma imagem
constante (mesmo tom de cinza em toda a extensdo), o contraste é 0 (zero)
(Equacéo 14).
N-1

CON= Y iP (i —j)?
i,j=0

em que: i = numero de linha; j = namero da coluna; P; = valor normalizado na
célulai,j; N = numero de linhas ou colunas.

A entropia (ENT) ou grau de dispersdo mede a aleatoriedade dos niveis de
cinza. O valor da entropia é alto quando os valores da matriz de co-ocorréncia
sdo iguais e baixo quando a concentracdo de valores na diagonal é alta ou
guando as entradas da matriz de co-ocorréncia possuir valores baixos

(Equacéo 15).
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N-1
ENT = ¥ P (-InP;; )
hj=0 ’

em que: i = numero de linha; j = namero da coluna; P; = valor normalizado na
célulai,j; N = numero de linhas ou colunas.

A correlagéo (COR) representa um grau de linearidade de dependéncias de
tons de cinza em uma imagem, ou seja, mede a probabilidade conjunta da
ocorréncia de pares de pixels da GLCM. Um valor absoluto elevado significa
gue existe alto grau de associacao entre os pares de tons de cinza em uma
determinada diregcéo, ou seja, retorna uma medida de quao correlacionado
estd um pixel com o seu vizinho. A correlacdo € 1 para uma imagem
totalmente correlacionada ou -1 para uma completamente sem correlacdo

(Equacéo 16).

cor-'§'p, | AUk

7o (o))

em que: i = nimero de linha; j = ndmero da coluna; P; = valor normalizado na
célula i,j; N = nimero de linhas ou colunas; p; = média na direcéo i; y = média na
direcdio j; o% = variancia de i; ¢% = variancia de j.

A homogeneidade (HOM) também chamada de momento da diferenca
inversa mede a homogeneidade da imagem e assume valores grandes para
diferencas de tons de cinza pequenos nos pares de elementos, ou seja, indica
se os valores entre as distancias sédo constantes ou ndo. Homogeneidade
igual a 1 representa uma matriz diagonal de co-ocorréncia de tons de cinza

(Equacéo 17).

N-1 ) |I>I .
HOM = Z |_—’J_2
ij=0 1+(i—])
em que: i = numero de linha; j = namero da coluna; P; = valor normalizado na

célulai,j; N = numero de linhas ou colunas.

A dissimilaridade (DIS) mede o quanto os elementos sao diferentes entre si e
assume o maior valor quando a diferenca entre eles é grande. Pode-se dizer
gue a dissimilaridade é correlacionada com o contraste, porém os valores

obtidos por este sdo maiores (Equagao 18).
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N-1
DIS = Z iF’iJ |i — J|
i,j=0

em que: i = numero de linha; j = namero da coluna; P; = valor normalizado na
célulai,j; N = numero de linhas ou colunas.

e A métrica média (MED) avalia a tendéncia central dos valores dos niveis de

cinza distribuidos na imagem (Equacgéo 19).

N-1
MED= Y iP,
i,j=0

em que: i = numero de linha; j = ndmero da coluna; P; = valor normalizado na
célula i,j; N = namero de linhas ou colunas.

e A variancia (VAR) € uma medida de dispersdo que avalia o quao longe em
geral os valores dos niveis de cinza se encontram, ou seja, mede a variacao

de uma distancia para outra (Equacéo 20).

2
VAR = i (X-1)
n-1
em que: i = numero de linha; ] = ndmero da coluna; P; = valor normalizado na

célula i,j; N = nimero de linhas ou colunas; i = media na dire¢éo i; Y = media na
direcao .

Véarios estudos com o uso de métricas de textura e diferentes janelas de
processamento vém sendo utilizados. Gong e Howarth (1992), encontraram
melhores resultados quando utilizaram janelas de 3 x 3 e 5 x 5 pixels as janelas
maiores. Por outro lado, Ferro e Warner (2002), descobriram que a separabilidade
da textura da cobertura de terra aumentava com janelas maiores. Ja Clausi (2002),
encontrou um subconjunto preferido de estatisticas (contraste, correlacdo e
entropia). Segundo o mesmo autor reduzir o nivel de quantizagcdo dos dados de
entrada € ideal (por exemplo, dados de 8 bits com valores de 0 a 255 para dados de
5 bits com valores de 0 a 31) ao criar as imagens de textura para que as matrizes de
dependéncia espacial a serem computadas para cada pixel ndo se tornem muito
grandes.

Em outros trabalhos como o de Peddle e Franklin (1991), utilizaram as

métricas de textura GLCM e descobriram que na matriz de co-ocorréncia espacial as
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matrizes contém informagfes texturais importantes que melhoram a discriminagéo
de classes com heterogeneidade interna e padrbes estruturais e geomorfométricos.
Franklin, Maudie e Lavigne (2001), encontraram melhor acuréacia na classificacéo de
espécies florestais quando utilizaram as métricas de textura GLCM. Herold,
Guenther e Clarke (2003), também investigaram varias métricas espaciais de
ecologia da paisagem e métricas de textura GLCM para classificar o uso do solo
urbano em imagens de alta resolucao espacial (IKONOS).

Os resultados de Ozdemir e Karnieli (2011), em florestas secas em Israel,
comprovam que as variaveis estruturais da floresta estdo correlacionadas com as
caracteristicas texturais da imagem. As melhores correlacdes foram obtidas para a
area basal na entropia na banda 2. O bom desempenho das métricas de textura,
segundo Barbosa et al. (2014); Eckert (2012); Dube e Mutanga (2015), pode ser
atribuido a alguns fatores que incluem: a simplificacdo da estrutura do dossel da
floresta e a correlacdo entre métricas de textura e propriedades biofisicas, como a
biomassa aérea. De acordo com Heiskanen et al. (2017), mesmo que padrdes sejam
evidentes, ainda ha necessidade de uma melhor compreenséo sobre a ligacao entre

os alvos e as respostas espectrais em florestas secas.

4.4.4.4. Mistura espectral

Os sensores medem a radiancia espectral refletida ou emitida por alvos da
superficie terrestre. O registro da radiancia emitida ou refletida pelo objeto é feito
dentro de um elemento de resolugcéo que recebe o nome de pixel. Dentro desse pixel
podem estar presentes diferentes alvos da superficie. Isso gera o que chamamos de
mistura espectral, ou seja, a resposta espectral de um pixel da imagem é resultado
da combinacdo da resposta espectral dos componentes (alvos) que formam esse
pixel (LIU, 2006).

A radiancia medida pelo sensor serd explicada pela mistura de diferentes
componentes mais a contribuicdo atmosférica. Assim, o que € detectado pelo sensor
nao sera representativo de qualquer um dos componentes que compdem um pixel, a
nao ser que dentro dele esteja presente exclusivamente um Unico objeto. Seu grau

de complexidade geralmente aumenta quando se tenta identificar corretamente um
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dado pixel que contém uma mistura de componentes existentes na superficie
imageada, tais como solo, vegetacdo, rochas e agua, entre outros. A nao
uniformidade da maioria das cenas tomadas do meio ambiente geralmente resulta
em um grande numero de componentes na mistura espectral (PONZONI,;
SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).

44.4.4.1. Modelo linear de mistura espectral (Linear Spectral

Unmixing)

O Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME) do inglés SMA (Linear Spectral
Unmixing) é amplamente utilizado pelos pesquisadores e o0s resultados sé&o
consistentes. Sendo assim, a resposta espectral em cada pixel, em qualquer banda
de um sensor ou em qualquer comprimento de onda, pode ser imaginada como uma
combinacédo linear das respostas espectrais de cada componente presente na
mistura (SHIMABUKURO; SMITH, 1991). Entdo, cada pixel da imagem, que pode
assumir qualquer valor dentro da escala de (2" bits), contém informacGes sobre a
gquantidade e a resposta espectral de cada componente dentro do pixel. Deste modo,
para qualquer imagem multiespectral, conhecida a propor¢cdo dos componentes,
sera possivel estimar a resposta espectral de cada. Se essa resposta for conhecida,
entdo a proporcdo de cada componente na mistura podera ser estimada (PONZONI;
SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).

A imagem do sensor MSI/Sentinel-2 possui resolucdo espacial de 10 m. Por
isso, segundo Lillesand, Kiefer e Chipman (2004), explicam que a reflectancia do
pixel ndo pode ser interpretada em termos de dominio de um tipo de cobertura.
Entende-se que, dentro de cada pixel podem ocorrer mais de um tipo de cobertura, e
o perfil espectral de uma determinada regido sera a mistura das diferentes respostas
espectrais dos diferentes componentes que compde o pixel. O MLME tem o
propésito de estimar a propor¢céo de cada componente dentro do pixel.

O MLME envolve técnicas em que as assinaturas espectrais misturadas sao
comparadas com um conjunto de espectros de “pixels puros” de referéncia, que
representam os membros finais (endmembers), que sdo as respostas espectrais

individuais de cada componente que compde o pixel. Eles representam os casos em
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gue 100% do campo de visada instantanea (Instantaneous Field Of View, IFOV) do
sensor sdao ocupados por apenas um tipo de cobertura (LILLESAND; KIEFER;
CHIPMAN, 2004). Os “pixels puros” sdo chamados de membros finais porque
durante a coleta os pixels selecionados séo os ultimos da nuvem, isto &, os finais.

O resultado do MLME é uma estimativa aproximada da propor¢cédo de cada
pixel na imagem das classes de referéncia. Como muitos tipos de coberturas tendem
a ocorrer como misturas heterogéneas, esse método permite uma representacao
mais realista da natureza da superficie que pode ser obtida pela designacdo de uma
classe dominante em cada pixel (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2004).

44442, Imagens-fragao

As imagens-fragdo representam as proporgdes dos componentes ha mistura
espectral. Normalmente sdo geradas as imagens-fracdo de vegetacdo (realca as
areas de cobertura florestal), imagens-fracdo solo (realca as areas de solo exposto)
e imagens-fragdo sombra/agua (realga as areas por corpos d’agua, areas alagadas
e queimadas), que, em geral, sdo 0s alvos presentes em qualquer cena terrestre. A
imagem-fracdo dos alvos sombra ou agua apresentam respostas espectrais
semelhantes. O modelo de mistura espectral transforma a informacao espectral em
informagcdo fisica (valores de proporcdo dos componentes no pixel)
(SHIMABUKURO; PONZONI, 2017) (Equacéo 21).

n
r= jzz‘i(aijxj)Jrei (21)

Para a elaboracdo das imagens-fracdo, as respostas espectrais dos
componentes (endmembers) sdo consideradas conhecidas, ou seja, podem ser
obtidas diretamente das imagens. Os “endmembers” representa a assinatura
espectral pura do elemento, mas ela s6 existe de forma conceitual, j& que o sensor
possui ruido e variabilidade nas assinaturas das diferentes classes. A selecdo dos
“pixels puros” da imagem € um procedimento dificil e que pode gerar erros na
aplicacdo do MLME (SCHOWENGERDT, 1997; WULDER; FRANKLIN, 2003).
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Assim, foram desenvolvidos métodos para diminuicdo do erro e sele¢cdo mais
apurada desses “membros finais”, reconhecido pela dificuldade na selecdo dos
pontos no grafico de disperséo.

O método utilizado para a selecdo dos membros finais é a extragdo na
imagem dos “pixels puros”, utiliza-se para isso 0 scatter plot (pontos de dispersao),
com a banda do vermelho, que €é representativa do solo e a banda do infravermelho
proximo, representativa da vegetacao (Figura 6). Na imagem deverao ser realizadas
as corregcdes atmosféricas. Além disso, devem ser conhecidos os valores de
reflectancia dos diferentes alvos na cena. Porém, a grande dificuldade é a selecéo
do “pixel puro”, devido a heterogeneidade da escala de superficie que o sensor
capta que € muito pequena. Para isso, muitos autores desenvolveram técnicas para
derivar os membros finais da imagem construindo um grafico com os pontos e as
reflectdncias dos membros finais sdo extrapoladas para o0s veértices
(SHIMABUKURO; PONZONI, 2017).

Figura 6 - Coleta dos membros finais no grafico de disperséo.

Banda do infravermelho préximo

Banda do vermelho

Na Figura 6, a letra “A” representa os “pixels puros” da vegetacdo que
apresenta altos valores do eixo y (infravermelho proximo); a sombra absorve nessas
bandas, apresentando cor escura e por isso 0s pixels puros deste elemento (letra B)
sdo representados proximos a zero no grafico de dispersdo (valores baixos nas
bandas do vermelho e infravermelho), e a letra “C” representa os pixels puros de

solo exposto, que apresentam no eixo x maiores valores na banda do vermelho.
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Os softwares desenvolvidos para o tratamento e classificagdo possuem
selecdo automatica dos membros finais com o objetivo de diminuir os erros na
escolha, jA que a escolha desses pixels pelo operador € arbitraria. O indice de
pureza do pixel - PPl (Pixel Purity Index) € um método mais comumente utilizado
para evitar a escolha do “pixel puro” de forma aleatoria (SCHOTT, 2007).

A literatura apresenta uma grande quantidade de trabalhos sobre a utilizacdo
do MLME e afirma que essa técnica € consistente. Além disso, as imagens-fracédo
geradas pelo modelo estdo sendo utilizadas em diferentes areas de aplicagdes:
floresta, agricultura, uso da terra, agua, areas urbanas e etc.

O modelo de mistura linear tem provado ser util para aplicacdes em florestas
tropicais. Costa et al. (2017), em seu trabalho com uso e cobertura da terra no
estado de Ronddnia utilizaram os membros finais, e seus resultados sugeriram que
a classificacdo por esse método pode ser considerada precisa na comparagcdo de
Imagens multiespectrais no espacgo e no tempo.

Alguns estudos utilizaram a cobertura da vegetacéo fotossintética do MLME
para estimar a cobertura de plantas lenhosas em regides semiaridas (ASNER,;
HEIDEBRECHT, 2002; BRADLEY; FLEISHMAN, 2008; ELMORE et al., 2000;
HUANG et al., 2010; SOLANS VILA; BARBOSA, 2010). A combinagdo de quatro
componentes (vegetacdo, vegetacdo nao fotossinteticamente ativa, sombra e solo)
do MLME classificou tipos de cobertura florestal nas florestas Amazonicas (LU et al.,
2003; ROBERTS et al., 2002) ou para monitorar a tendéncia de regeneracédo apos
distarbios nas florestas do Pacifico Noroeste, mapeando varios estagios estruturais
da floresta (SABOL et al., 2002).

4.5. Exemplos de aplicagdes do sensoriamento remoto em inventarios florestais

Para Jensen (2016), as técnicas de sensoriamento remoto tém sido
amplamente utilizadas em aplicacdes e estudos na éarea florestal, em que se
destacam os trabalhos que visam quantificar variaveis biofisicas. A utilizacdo de
imagens de satélite constitui-se em um método indireto e ndo destrutivo, podendo-se
estimar variaveis biofisicas (biomassa, carbono, volume de madeira), pelas

propriedades espectrais da vegetacdo que a constitui. Segundo o0 mesmo autor,
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apesar da viabilizacdo das imagens, sua utilizacdo quanto a quantificagcdo de
biomassa florestal ainda €& pouco conhecida, principalmente em florestas
heterogéneas, devido as mesmas terem uma grande diversidade floristica,
fisionbmica e fenoldégica, bem como a disponibilidade de levantamentos de dados
em campo coincidirem com a mesma data de coleta da imagem.

Um dos primeiros trabalhos no Brasil que utilizaram imagens de satélite em
analise de vegetacao foi realizado por Santos (1988), o qual estudou a biomassa
acima do solo da vegetacdo de Cerrado, correlacionados com dados do sensor
Thematic Mapper (TM) do satélite Landsat. O objetivo principal deste trabalho foi
avaliar a relagcdo entre a biomassa foliar do Cerrado stricto sensu e os indices de
vegetacdo (razdo simples, razdo normalizada e transformada). Os resultados
evidenciaram que a banda 3 (vermelho) apresentou melhor correlagdo com a
biomassa foliar quando comparada com as outras bandas, sendo que os modelos
linear e exponencial ndo diferiram significativamente quanto ao ajuste.

Na Amazonia brasileira, Lu et al. (2004), avaliaram a relacdo espectral dos
dados Landsat 5 TM com as variaveis altura média, diametro médio, area basal e
biomassa aérea da floresta. Os autores observaram que existem correlagfes entre
as bandas espectrais e as variaveis estudadas, e baixa correlacdo entre os indices
de vegetacao na regido do infravermelho préximo e regido do vermelho, e melhores
correlagdes com as variaveis estudadas quando utilizaram a banda espectral do
infravermelho médio.

Para investigar o potencial dos dados do sensor ALOS AVNIR-2 na estimagao
de biomassa em uma regido montanhosa e subtropical de Hong Kong, China, Sarker
e Nichol (2011), utilizaram quatro tipos diferentes de técnicas de processamento de
imagem, que incluiu a banda espectral simples, indices de vegetacdo, métricas de
textura e relacdo de métricas de textura. Modelos de regressao linear multipla foram
desenvolvidos entre dados de biomassa e informacdes da imagem. Os resultados

indicaram que a relacdo de banda simples e os indices de vegetacdo comumente

utilizados tém um potencial relativamente baixo para a estimativa de biomassa (R2 =

0,58 e RQME = 64 t ha'). No entanto, as métricas de textura de bandas espectrais

foram considerados eficazes para a estimacdo da biomassa (I'-\_’2 = 0,88 e RQME =
32 tha™).



69

Em um trabalho na Floresta Estacional Semidecidual, Ferraz et al. (2014),
utilizaram uma imagem IKONOS Il para estimar biomassa aérea e carbono
estocado, para isto, foram avaliados bandas espectrais e indices de vegetacao. Para

a estimacdo da biomassa total com o uso da varidvel na banda do infravermelho

proximo foi obtido R? de 0,35, e com o uso da variavel TCapl o R%=0,46. 0 TCap
€ uma transformacédo Tasseled Cap que incluem dentro das varias maneiras de se
modelar os pixels presentes em uma imagem multiespectral para estimativas de
variadveis da vegetacdo outras bandas espectrais, além das bandas do infravermelho
proximo e do vermelho, buscando melhorar o contetdo da informacao espectral dos

dados das imagens (KAUTH; THOMAS, 1976). Em relacédo ao estoque de carbono,
a variavel na banda do infravermelho préximo foi encontrado um R%=035¢€ para a

variavel TCapl um R2= 0,47.

Na Caatinga brasileira, dados provenientes do satélite Landsat 5 TM para
estimar as variaveis altura média, area basal e volume de madeira, foram
correlacionados com as bandas espectrais e indices de vegetacdo. A técnica
utilizada teve potencial explicativo para a variacdo em altura média por parcela (R* =
0,40 e RQME = 13%) e para o volume de madeira por hectare (R?> = 0,60 e RQME =
42%). Somente a area basal ndo apresentou correlacdo significativa com nenhuma
das variaveis analisadas (ALMEIDA et al., 2014).

Em pesquisa realizada em florestas estatais da unidade de manejo de
Borovaca, localizadas na parte Sub-mediterrédnica da Croacia, Balenovi¢ et al.
(2015), desenvolveram modelos para a previsdo do DAP, volume da éarvore e
biomassa aérea do Pinus nigra Arn. Oito varidveis obtidas com base em medicdes
de campo, banco de dados existentes e modelo digital do terreno foram utilizadas
como variaveis independentes na anélise de regresséo, e encontraram R2 de 0,83
(DAP); 0,89 (volume da arvore) e 0,82 (biomassa aérea). Os resultados mostraram
gue os modelos podem ser utilizados no inventario a base de deteccédo remota, para
estimar variaveis da vegetacao.

Em uma area de Cerradao, Miguel et al. (2015), exploraram as rela¢gdes entre
indices de vegetacdo obtidos por meio de dados do sensor LISS-III (“Linear Imaging
Self-Scanner”), a bordo do satélite ResourceSat1 e da area basal, na estimagao do
volume de madeira e biomassa aérea e, observaram que, as variaveis

independentes utilizadas, tanto pela técnica de regressédo quanto pelo uso das RNA
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foram eficientes na estimacédo das variaveis. Para a regresséo, o volume de madeira
foi estimado com R2 de 0,92 e Sy, de 11,92% e para a biomassa R2 de 0,83 e Sy, de
22,73%. As RNA também apresentaram bons ajustes com r de 0,99 e Syx de 4,93%
(volume de madeira) e r de 0,97 e Sy, de 8,92% (biomassa).

No estado de Durango, México, em uma zona montanhosa foi estimada a
biomassa florestal acima do solo. Para a estimativa da biomassa foram utilizados
dados de campo, arvore de decisdo e dados multiespectrais (bandas e indices de
vegetacdo) do satélite Landsat 5 TM. Os resultados indicaram que o indice de
vegetacdo de diferenca normalizada (NDVI) e a banda 4 (infravermelho préximo) do
Landsat 5 TM ficaram entre as melhores varidveis que melhor discriminaram a
biomassa florestal acima do solo, sendo essa técnica indicada para estimar
biomassa com base nos valores de reflectancia (LOPEZ-SERRANO et al., 2016).

Na ultima década, dados de escaneamento a laser de cobertura parcial (ALS),
foram utilizados em numerosos estudos de inventéarios florestais em larga escala
para melhorar a precisdo das estimativas baseadas em campo. Tais aplicacdes
foram principalmente com o uso de dados ALS coletados como amostras com o
objetivo de reduzir os custos de aquisicdo desses dados, minimizando as reducdes
nos erros das estimativas (MARGOLIS et al., 2015; MCROBERTS; NASSET;
GOBAKKEN, 2014; NEIGH et al., 2013; NELSON et al., 2009; NELSON et al., 2016).

Em estudo desenvolvido em florestas de miombo (do género Brachystegia
pertencente a familia Fabaceae) da Tanzania, foram quantificadas a area de floresta
e a biomassa acima do solo com uso de dados ALS, radar interferométrico de
abertura sintética (INSAR), imagens RapidEye, Landsat e ALOS PALSAR. Os dados
do ALS proporcionaram uma melhoria na precisdo. A RapidEye e INSAR também
contribuiram substancialmente para melhorar a precisdo (NASSET et al., 2016).

As ARP também foram propostas como uma ferramenta inovadora e
acessivel para apoiar a aquisicdo de dados tridimensionais de detec¢do remota para
inventarios de manejo florestal (LISEIN et al., 2013; PULITI et al., 2015) e para
levantamentos florestais em larga escala em que a coleta extensiva de dados de
campo pode ser dispendiosa e em locais inacessiveis, sendo recomendavel o uso
de dados remotos para complementar a amostragem de campo (PULITI et al.,
2017).

Para avaliar o desempenho de dados remotos de uma imagem MSI/Sentinel-2

(S2) na estimacgao do volume em ecossistemas florestais na Italia, Mura et al. (2018)
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utilizaram 240 parcelas em duas areas de estudo. Para isto foi utilizado duas
imagens para comparacao, adquiridas pelos satélites: Landsat 8 OLI e RapidEye.
Com base no método de Random Forest em uma area de teste o S2 superou
Landsat e RapidEye (RQME de 6,84% contra 14,9% e 12,33%, respectivamente),
enquanto que na outra area, o S2 e Landsat tiveram resultados muito similares
(RQME de 23,73% e 22,94%), melhores do que o resultado obtido com RapidEye
(RQME de 31,49%). Os resultados confirmaram que as imagens S2 sdo adequadas
para prever o volume de madeira, além de outras variaveis biofisicas, obtendo
assim, boas estimativas (CHRYSAFIS et al., 2017; PHUA et al., 2017; KORHONEN
et al., 2017).

4.6.Regresséo Linear Mdultipla

O modelo de regressdo mdultipla mais simples é o de trés variaveis, uma
dependente e duas independentes. De modo geral, sdo chamados de modelos de
regressao linear multipla, ou seja, modelos lineares nos parametros, podendo ou
nao ser lineares nas variaveis (GUJARATI; PORTER, 2011). Segundo Scolforo
(2005), um modelo é linear multiplo se os seus parametros estdo na forma linear e
se associada a variavel dependente existem duas ou mais variaveis independentes.

A auséncia de relacdo linear exata entre duas variaveis independentes, €
conhecida tecnicamente como auséncia de colinearidade ou auséncia de
multicolinearidade, se estiverem envolvidas mais de uma relacdo linear exata.
Informalmente, a auséncia de colinearidade significa que nenhum dos regressores
pode ser expresso como uma combinagéo linear exata dos demais regressores do
modelo. A hip6tese de auséncia de multicolinearidade perfeita exige que se inclua
na funcdo de regressdo populacional apenas aquelas variaveis que nao sejam
funcdes lineares exatas de uma ou mais variaveis do modelo (GUJARATI; PORTER,
2011):

Primeiro, a hipétese da auséncia de multicolinearidade é parte do modelo
tedrico. Na pratica, quando coleta-se dados para analises, nada garante que nao
existira correlacdo entre os regressores. O necessario € que ndo haja uma relacao

linear exata entre os regressores. Segundo, a multicolinearidade ndo exclui relacdes
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nao lineares exatas entre variaveis. 1sso ndo contradiz a hipétese de auséncia de
colinearidade perfeita, ja que nesse caso a relacao entre as variaveis é nao linear.

Assim como no caso de duas variaveis, a analise de regressao multipla esta
condicionada aos valores fixados dos regressores e 0 que obtemos € o valor médio
da variavel dependente ou a resposta média da variavel dependente para os valores
dos regressores.

A regresséo linear pode ser do ponto de vista algébrico e do ponto de vista
matricial. No primeiro caso, estimativas de volumes, peso ou qualquer outra variavel
dendrométrica da floresta pode utilizar modelos matematicos para este fim. Quando
a variavel dependente é associada a duas ou mais variaveis independentes define-
se a regressdo como linear maltipla. Na minimizacdo da soma do quadrado dos
residuos utiliza-se o método dos minimos quadrados. No segundo caso, uma opc¢ao
de ajustar equactes de volume, sitio, producdo e outras varidveis da floresta, é fazer

uso de matrizes.

4.7.Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é um modelo computacional biologicamente
inspirado, constituido por elementos de processamento simples (neurénios artificiais)
gue aplicam uma determinada funcdo matematica aos dados (funcéo de ativacao) e
€ gerada uma Unica resposta, sdo dispostos em camadas e ligados entre si, sendo
estas conexdes, geralmente, associadas a coeficientes denominados de pesos. O
ajuste destes pesos € realizado por um processo chamado treinamento ou
aprendizado, sendo responséavel pela extracdo das caracteristicas dos dados e
armazenamento de conhecimento das redes (BRAGA et al., 2007).

A rede neural artificial contém neurdnios dispostos em trés tipos de camada:
camada de entrada, camada oculta e camada de saida. Os neur6nios na camada de
entrada podem ser os valores de reflectancia multiespectral para pixels individuais
mais sua textura, rugosidade da superficie, elevacdo do terreno, declividade,
aspecto etc. Segundo Haykin (2001), o uso de neurdnios na camada oculta permite

a simulacdo de padrbes nao lineares nos dados de entrada. Um neurbnio na
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camada de saida pode representar uma Unica classe de cobertura terrestre do mapa
tematico.

Uma RNA atinge uma solucdo ndo por meio de um algoritmo passo-a-passo
ou de um programa logico complexo, mas de maneira ndo-algoritmica, ndo-gravada,
baseada no ajuste dos pesos que conectam os neurdnios na rede (RAO; RAO,
1993). Redes neurais tém sido usadas para classificar varios tipos de dados de
sensores remotos e, em certos casos, produziram resultados superiores aos dos
métodos estatisticos tradicionais (ATKINSON; TATNALL, 1997; BENEDIKTSSON et
al.,, 1990; JI, 2000). Este sucesso pode ser atribuido a duas das vantagens
importantes das redes neurais: 1) a distribuicdo normal e, 2) a capacidade de
simular de forma adaptativa os padrbes complexos e nao lineares com estruturas
topoldgicas apropriadas (ATKINSON; TATNALL, 1997; JENSEN; COWEN, 1999).

No processo de aprendizado tem-se um algoritmo de aprendizado que
consiste num conjunto de procedimentos para adaptar os parametros de uma RNA
para que a mesma possa aprender uma determinada tarefa (BRAGA et al., 2007;
HAYKIN, 2001). Os diversos algoritmos existentes diferem pela forma de ajuste dos
pesos. Os métodos de treinamento podem ser agrupados em duas abordagens:
aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010).

No aprendizado supervisionado as entradas e saidas desejadas para a rede
séo fornecidas pelo usuario. Cada padrdo de entrada submetido a rede gera uma
saida calculada que é comparada a resposta desejada. As redes neurais ajustam
continuamente os pesos das conexfes para minimizar o erro a medida que mais
dados de treinamento séo fornecidos em um ambiente em mudanca. Assim, as RNA
continuam a aprender. A minimizacdo da diferenca é feita por pequenos ajustes a
cada etapa do treinamento, tendendo a uma solugéo caso esta exista. A soma dos
erros quadréaticos de todas as saidas é normalmente utilizada como medida de
desempenho da rede. Uma vez treinada, a rede armazena o conhecimento adquirido
e pode executar a predicdo desejada, com base em novos dados de entrada
(HAYKIN, 2001; JENSEN et al., 2016).

No aprendizado nao-supervisionado, ndo ha um supervisor para acompanhar
0 processo de aprendizado. Muitos dos sistemas biolégicos ocorrem por meio do
aprendizado né&o-supervisionado, como por exemplo, os estagios iniciais dos

sistemas de visdo e audicdo. Neste processo, somente os padrées de entrada estao
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disponiveis para a rede, dessa maneira, a rede forma representacdes internas para
codificar caracteristicas da entrada e cria classes ou grupos. Este tipo de
aprendizado s6 se torna possivel quando existe redundancia (varias copias exatas
dos mesmos padrdes) nos dados de entrada, sendo torna-se impossivel encontrar
guaisquer padrdes ou caracteristicas dos dados de entrada (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

Um perceptron de multiplas camadas (MLP) possui uma ou mais camadas
intermediérias, além das camadas de entrada e de saida. Os sinais de entrada
propagam-se para frente, camada por camada. O treinamento é do tipo
supervisionado com um algoritmo bastante conhecido, o algoritmo de
retropropagacao do erro (error backpropagation). Nesta regra, 0os sinais de entrada
sdo apresentados a rede que gera uma saida, que é comparada com a saida
desejada, um erro é gerado e este erro aciona um mecanismo de controle que aplica
uma sequéncia de ajustes corretivos aos pesos sinapticos, a fim de aproximar a
saida do resultado desejado, ou seja, a fim de minimizar o erro (HAYKIN, 2001).

Diversas variacbes do meéetodo backpropagation tém sido propostas com o
objetivo de tornar o processo de convergéncia mais eficiente. Entre o0s
aperfeicoamentos, tem-se o resilient propagation e o Levenberg-Marquardt. O
resilient propagation € uma versao mais rapida do backpropagation, pois, de forma
supervisionada, ele reduz o erro de aprendizagem por correcdo de erro. O
Levenberg-Marquardt pode ser incorporado ao algoritmo backpropagation a fim de
potencializar a eficiéncia do processo de treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

As redes neurais artificiais tém sido empregadas em varias pesquisas na area
florestal (BINOTI, 2012; DIAMANTOPOULQU, 2005; FERRAZ et al., 2014; FOODY,;
BOYD; CUTLER, 2003). Pois, diversas ferramentas e metodologias tém sido
introduzidas na area florestal com propésito de reducdo de custos e aumento de
exatiddo das estimativas (CAMPOS; LEITE, 2017). Os primeiros estudos
relacionados a aplicacdo de RNA e sensoriamento remoto em florestas foram nos
Estados Unidos e Canadé no final de 1980 (KLOBUCAR et al., 2008).
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5. MATERIAL E METODOS

A metodologia utilizada para realizar a estimacdo da &rea basal, volume de
madeira e biomassa aérea da vegetacdo de Caatinga por meio da RLM e RNA, esta

apresentada na Figura 7.

Figura 7 - Fluxograma metodoldgico com as etapas para a estimacdo da area basal,
volume de madeira e blomassa aérea.
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5.1. Localizacao e caracterizagdo da area de estudo

A éarea de estudo esta localizada em um fragmento de vegetacdo de Caatinga
da regido semiarida do Estado de Sergipe, no municipio de Canindé de S&o
Francisco (coordenadas centrais aproximadas 09°38'S, 37°50'W e a 153 m de
altitude média) (Figura 8). O fragmento estéa localizado na zona fisiografica do Sertao
Sergipano com uma area de aproximadamente 228 ha, caracterizada como area de
Caatinga hiperxerdfila densa (FERRAZ et al., 2013).

Figura 8 - Localizacao da area de estudo e croqui das parcelas de inventario florestal
no fragmento de Canindé de S&o Francisco, Sergipe.
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O solo predominante € classificado como Luvissolos Haplicos (EMBRAPA,

2006), com formacdo geomorfologica pediplanada sertanejo (JACOMINE et al.,
1973). O clima na regido é Semiarido do tipo “BSh” segundo a classificagdo de
Koppen, com pluviometria entre 250 e 900 mm ano™, temperaturas médias anuais
entre 26 °C a 29 °C (ALVARES et al., 2013), e duas estacfes: a estacdo chuvosa ou
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inverno, que dura de 3 a 5 meses (marco a julho) com chuvas irregulares e de pouca
duracdo; e a estacdo seca ou verdo, que pode durar de 7 a 9 meses (agosto a

fevereiro) e baixa precipitacdo (MAIA, 2004).

5.2. Inventario das variaveis dendrométricas

A amostragem das variaveis dendrométricas da vegetacdo de Caatinga foi
obtida por meio do inventério florestal do fragmento de Caatinga, utilizando-se o
processo de amostragem sistematica com parcelas de area fixa. Foram alocadas 40
parcelas de 900 m? (30 x 30 m), equidistantes 225 m, correspondendo a uma
amostra de 3,6 ha, inventariadas no periodo de 18 de janeiro a 23 de maio de 2016.

Para associar os dados de amostragem em campo com os dados de
sensoriamento remoto, foram coletadas as coordenadas dos vértices das parcelas
com o uso do DGPS (Differential Global Positioning System) modelo Trimble-Pro XT
de precisdo submétrica, e os respectivos valores das coordenadas na imagem. O
pbés-processamento dos pontos coletados com DGPS nas parcelas inventariadas
permitiu realizar a correcdo da localizacdo das parcelas em campo, apresentando
erro de 0,5 ma 1 mem 64% das parcelas, e de 1 ma 2 m em 36% das parcelas.

As variaveis dendrométricas mensuradas em campo foram: altura total (HT),
em m, e a circunferéncia a 1,30 metros do nivel do solo (CAP), em cm. As alturas
totais foram obtidas com o auxilio de uma vara graduada de 11 m. A CAP das
arvores foram medidas com auxilio de uma fita métrica, posteriormente
transformadas para DAP. Os individuos arboreos com CAP maior ou igual a 5,97 cm
foram mensurados, ou seja, DAP maior ou igual a 1,90 cm, conforme metodologia
da Rede de Manejo Florestal da Caatinga (2005).

As variaveis avaliadas nesse trabalho foram a area basal (m? ha), biomassa
aérea (Mg ha') e volume de madeira (m® ha™). A &area basal (G) por parcela foi
obtida pelo somatorio das areas basais (g;) das arvores, posteriormente extrapolada

para hectare (Equacobes 22 e 23).
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o - TDAP? 22)
' 40000
G, = _glgi (23)

em que: g; =éarea basal de cada individuo (m?); G, =area basal da parcela | (m?).

A biomassa aérea (BA) dos individuos arboreos com DAP entre 1,90 e 30 cm
foi calculada com o uso de equacdes alométricas desenvolvidas por Sampaio e Silva
(2005), para a espécie Poincianella pyramidalis (catingueira), Aspidosperma
pyrifolium (pau-pereiro), Myracrodruon urundeuva (aroeira), e uma geral

desenvolvida para as demais espécies (Equacdes 24, 25, 26 e 27, respectivamente).

Biomassa = 0,2365 (DAP, )*"%° (24)
R* =0,8198
Biomassa =0,3675 (DAP, )1’8355 (25)
R* =0,8527
Biomassa = 0,1397 (DAP, )*** (26)
R? =0,9821
Biomassa =0,1730 (DAP, )2’2950 (27)

R? =0,9104

A biomassa aérea dos individuos arboreos que apresentaram DAP maior que
30 cm foi calculada com o uso da Equacéo 28. Neste estudo apenas dois individuos

apresentaram DAP maior que 30 cm. Os dados da densidade basica (p) das

espécies foram obtidos de Maia (2004).

Biomassa =0,1648 (DAP, HT .o

)0,9023
R2 =0,9573

(28)

Para a realizacéo da cubagem e posterior obtencéo do volume de madeira, foi
realizada a analise da estrutura horizontal e dos parametros fitossociol6gicos
(Apéndice 1). Por se tratar de uma floresta nativa composta por varias espécies,

apos analisar inventarios anteriores realizados em vegetacfes semelhantes a do
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estudo realizado, optou-se por cubar, em pé, separadamente, as cinco espécies com
maior valor de importancia (IV1%). Em seguida, todas as 16 espécies inventariadas

foram reunidas e cubadas (Tabela 2).

Tabela 2 — Espécies cubadas e o indice de valor de importancia absoluto (IVI) e
relativo (IVI1%).

Espécie VI V1%
Poincianella pyramidalis (Tul.) L.P.Queiroz 150,01 50,00
Aspidosperma pyrifolium Mart. 43,03 14,34
Mimosa tenuiflora (Wild) Poiret 23,16 7,72
Myracrodruon urundeuva (Alleméo) Engl. 13,50 4,50
Sideroxylon obtusifolium (Roem. and Schult.) T.D.Penn. 12,72 4,24
Sub-total 242,41 80,80
Demais espécies 57,59 19,20
Total Geral 300,00 100,00

A primeira classe de didmetro apresentou um centro de classe de 2,90 cm
com amplitude de 2,0 cm. Foram consideradas sete classes de diametro, cubando-
se cinco individuos por classe, totalizando 175 arvores cubadas. Posteriormente, as
cinco espécies de maior VI (%) e as demais (11 espécies) foram cubadas também
nas sete classes de diametro definidas, aumentando o total geral para 210 arvores
(Tabela 3).

Tabela 3 — Numero de arvores cubadas por espécie e classes de DAP.

Classes Diamétricas

Espécie Total
1939 39+59 59F7,9 79F9,9 9,9F11,9 11,9+13,9 13,9+15,9

Poincianella pyramidalis 5 5 5 5 5 5 5 35
Aspidosperma pyrifolium 5 5 5 5 5 5 5 35
Mimosa tenuiflora 5 5 5 5 5 5 5 35
Myracrodruon urundeuva 5 5 5 5 5 5 5 35
Sideroxylon obtusifolium 5 5 5 5 5 5 5 35
Geral 5 5 5 5 5 5 5 35
Total 30 30 30 30 30 30 30 210

O método de cubagem empregado foi o método de Huber (Equacgéo 29), isto
€, uma vez que o tronco da arvore € subdivido em toretes, o volume de cada torete
foi obtido pelo produto da area seccional tomada na metade do torete pelo
comprimento do mesmo (SCOLFORO; THIERSCH, 2004). Foram utilizados toretes

de comprimentos variaveis, obedecendo a tortuosidade dos fustes. O método de
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Huber é preferivel ao de Smalian quando o tronco da arvore se apresenta de forma
irregular (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2009; STERNADT, 2001), situagéo

comum em arvores da Caatinga.

V=g,L (29)

m

em que: V= volume do torete; §, =é&rea seccional no meio do torete; L=
comprimento do torete.

Com base nos dados de volume coletados no processo de cubagem das
arvores, foi utilizada a analise de regressao no ajuste do modelo de Schumacher-
Hall (1933) (Equacao 30) para cada uma das cinco espécies de maior IVI (%) e uma

equacao geral para todas as arvores cubadas.
V. = B,.DAP™ HT" ¢, (30)

em que: V, =volume (m?3); DAP, = diametro a 1,30 m do solo (cm); HT, = altura (m);
B =parametros; & = erro aleatdrio associado ao modelo com média E{¢} = 0 e
variancia o® {¢;} = 0.

Os calculos das estimativas do inventario florestal com amostragem
sistematica foram realizados conforme Soares, Paula Neto e Souza (2012),

apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4 — Estimadores populacionais do inventario florestal, no fragmento de
Canindé de Sao Francisco, Sergipe.

Estimadores Férmula (Eq. n°)
N
Média v EY‘ (31)
n
n 2
variancia da média , =Y 32)
S2 =i (1-1)
n
Erro padrao da média Sy = iJSé (33)
Erro de amostragem absoluto E= iSy 1 (34)
. Syt
Erro de amostragem relativo E(%) = iYT.lOO (35)
Total da populagéo Y =NY (36)

em que:Y =média aritmética; Yj =valor da caracteristica de interesse da i-ésima unidade de amostra;

2

n=ndmero de unidades de amostra; Sy” =variancia da média; f = fracdo amostral (n/N ou area

amostrada/area total do fragmento florestal em estudo); Sy =erro padrdo da média; Sy = desvio

padréo; E =erro de amostragem absoluto; E(%) = erro de amostragem relativo; t = valor tabelado da
estatistica t de Student, a dado nivel de significancia (@) e n-1 graus de liberdade; Y =estimativa do
total da populacao; N =namero total de unidades de amostra na populacéo.

5.3. Aquisicdo e pré-processamento das imagens Sentinel-2

As imagens do sensor MSI/Sentinel-2 foram obtidas junto a Agéncia Espacial
Europeia (European Space Agency - ESA) por meio do Copernicus Open Access
Hub, nas bandas 2 (0,49 ym); 3 (0,56 um); 4 (0,665 um) e 8 (0,842 um), com
resolucdo espacial de 10 metros para a area do fragmento em estudo. A imagem
escolhida foi referente ao més de abril de 2016, sem nuvens e coincidente com a
data do inventario em campo. A projecdo foi a Universal Transversa de Mercator
(UTM), Elipsoide Sirgas 2000 e zona 24 Sul.

As correcdes geométricas (combinando projecdo UTM e elipsoide WGS84) e
radiométricas (reflectancia no topo da atmosfera) ndo foram necessarias, pois a

imagem Sentinel-2 partiu do produto level-1C.
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Nos valores de reflectancia no topo da atmosfera também estdo presentes 0s
efeitos da atmosfera, ou seja, ndo é possivel a caracterizacdo espectral de um
objeto existente na superficie terrestre. Para que a caracterizacdo fosse possivel, foi
realizada transformacdo de Reflectancia no Topo da Atmosfera (TOA) para
Reflectancia na Base da Atmosfera (BOA) para tal foi utilizado o processador
Sen2Cor para transformacédo de imagens Sentinel-2 do produto level-1C para level-
2A.

5.4. Variaveis extraidas da imagem MSI/Sentinel-2

Apés a realizacdo do pré-processamento das imagens, foi realizada a
extracdo das variaveis independentes de cada uma das bandas espectrais, com o
uso do software R (R CORE TEAM, 2017), sendo os resultados organizados em
tabelas.

Com base nas quatro bandas espectrais (B2 - azul; B3 - verde; B4 - vermelho
e B8 - infravermelho proximo) do sensor MSI, foram calculadas as variaveis
independentes (razdo entre bandas, indices de vegetacdo, métricas de textura e
imagem-fracdo vegetacédo, obtida do MLME), que correspondeu a 151 variaveis por
janela (3 x 3, 5 x5, 7x 7 e 9 x 9 pixels) em um total geral de 604 variaveis
independentes. A formulagdo das variaveis independentes utlizadas sé&o

apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Variaveis independentes utilizadas no processo de modelagem da area
basal, volume de madeira e biomassa aérea estudada no fragmento da vegetacao
de Caatinga, Sergipe.

Variaveis independentes Banda, Equacao Referéncia (Eq.n°)
Bandas individuais B2; B3; B4 e B8 - -
~ g,(3,p)
Razao entre bandas Qav = - 37
™~ g,(Lp) (37)

indices de vegetacio -

IVP -V Rouse et al. (38)
NDVI

VP +V (1973)

VP -V

SAVI ( ) (1+L) Huete (1988) (39)

IVP +V +L°
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VP Jordan
SR v (1969) (40)
2 .
MSAV 2IVP +1-[(2IVP +1) ~8(IVP -V) %géj)l. 41)
2
(IVP -V) Rouse et al.
EVI (L+IVP +CV-C,A) (1973) (42)
VI JNDVI 10,5 ROE‘IS;Z; al (43)
Haralick;
Métricas de textura Sggrﬁsutgﬁ]m
(1973)
’\il .
Média IP .
ii%o (44)
2
Variancia 2 () (45)
n-1
NP
Homogeneidade l— (46)
ij=0 1+(i-j)
N_l. . .\2
Contraste > iP(-]) (47)
i,j=0
N_l - . .
Dissimilaridade > 0P il (48)
i,j=0
N-1 =) (J - b
Correlagdo 2 B %(21) (49)
=0 (0%)(07%)
Segundo momento "G ip2
iP<. .
angular iéo b (50)
NS
Entropia P ('lnpi,j ) (51)
i,j=0
Imagem-fracdo vegetacéo i( ) Shimabukuro
- r = i X )+ € e Ponzoni 52
pelo MLME 3 &% ! (2017) (52)

em que: g = banda; |, p = pixel de posi¢éo correspondente; IVP = banda do infravermelho préximo —
banda 8; V = banda do vermelho — banda 4; NDVI = indice de vegetacdo da diferenca normalizada;
SAVI = indice de vegetacao ajustado ao solo; L = 1 (densidades baixas); RATIO = indice de razao
simples; MSAVI = indice de vegetagdo ajustada ao solo modificado; EVI = indice de vegetagédo
melhorado; TVI = indice de vegetacao transformado; C, = fator de correcédo dos efeitos atmosféricos
para a banda do vermelho; G = fator de ganho; C, = fator de corre¢do para a banda do azul; i =
numero de linha; j = nimero da coluna; P; = valor normalizado na célula i,j; N = nimero de linhas ou
colunas; W = média na dire¢éo i; y = média na diregao j; &% = variancia de i o-zj = variancia de j; r; =
reflecténcia espectral media para a i-ésima banda espectral; a; = reflectancia espectral da j-ésima
componente no pixel para a i-ésima banda espectral; x; = valor de proporgéo da j-ésima componente
do pixel; e; = erro para a i-ésima banda espectral; j = nUmero de componentes assumidos para o
problema e, i = nimero de bandas espectrais para o sistema sensor.
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A reflectancia para cada parcela de amostragem foi extraida dos dados da
imagem Sentinel pré-processados. A reflectancia média em cada banda derivada
das janelas centrada na posicao central de cada parcela foi extraida e utilizada na
andlise.

Para a extracdo da reflectancia nas bandas individuais, foi avaliada o
tamanho da parcela (30 m x 30 m) que corresponde a uma janela espectral de 3 x 3
pixels, e mais trés janelas (5 x5, 7 x 7 e 9 x 9 pixels). Com base nestas, foram
calculados 12 razdes entre bandas e seis indices de vegetacao nas quatro janelas e
nas quatro bandas espectrais.

Os indices de vegetacdo e as métricas de textura utilizadas nesta pesquisa
foram escolhidos por serem os mais utilizados na literatura e com bons resultados
nos estudos de vegetacdo. Na andlise das métricas de textura, foram avaliadas
também quatro tamanhos de janela de processamento (3 x 3,5x5,7x7e9x9
pixels) com base em quatro dire¢cdes (0° - horizontal, 45° - diagonal, 90° - vertical e
135° - diagonal) e quatro offset ou deslocamento (1,0; 1,-1; 0,1; 1,1) [(HARALICK
SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973)], em um total de 128 variaveis por janela. A
imagem foi processada utilizando as bandas em tons de cinza.

A literatura indica que as métricas de textura derivadas de janela pequena séo
sensiveis a variacbes de escala no brilho de pixels quando comparadas as
derivadas quando se usa janelas de tamanho grande (KELSEY; NEFF, 2014).
Assim, para a determinacdo do tamanho adequado da janela, foram considerados
trabalhos de Bastin et al. (2014); Cutler et al. (2012); Dube e Mutanga (2015); Eckert
(2012); Sarker et al. (2013); Sarker e Nichol (2011).

Para a obtencdo das imagens fracdo, foi realizado o empilhamento das
bandas 2, 3, 4 e 8 do sensor MSI na composicdo RGB 843, destacando os alvos na
imagem. Com base na imagem colorida, foram selecionados o0s pixels
(endmembers) pelo indice de pureza do pixel (PPIl) com selecdo automatica dos
membros finais, método mais comumente utilizado para evitar a escolha do “pixel
puro” de forma aleatéria. Apds a selegdo dos “endmembers”, foi aplicado o MLME
com base na reflectancia de cada componente selecionado.

Com base no MLME, foram geradas as imagens-fracdo, o que possibilitou
estimar a proporgcédo dos componentes para cada pixel, produzindo imagens de cada
um dos componentes puros. Para tal, foi utilizado o método dos minimos quadrados.

Este método permite estimar a proporcdo de cada componente dentro do pixel,
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minimizando a soma dos quadrados do erro. Apés a aplicacdo do modelo, foram
geradas trés imagens-fracdo: imagem-fracdo vegetacdo, imagem-fracdo solo e
imagem-fracdo sombra/agua, que representaram as propor¢cdes dos componentes
dentro de cada pixel.

Para a extracdo da variavel imagem-fracdo vegetacao, foi utilizado também os
quatro tamanhos de janelas (3 x 3,5 x5, 7 x 7 e 9 x 9 pixels) na imagem Sentinel-2.
As respostas espectrais da imagem-fracdo vegetacdo foram obtidas diretamente da
imagem, com base no componente puro (vegetacdo). Esta foi utilizada como variavel
independente para estimacéo da érea basal, volume de madeira e biomassa aérea.

Os valores das bandas individuais, razao entre bandas, indices de vegetacéao,
métricas de textura e imagem-fracdo vegetacdo foram associados a area basal,
volume de madeira e biomassa aérea das 40 parcelas do fragmento da vegetacéo
de Caatinga no municipio de Canindé de S&o Francisco, Sergipe.

5.5. Analise dos dados

O uso dos recursos de uma imagem para um inventario florestal depende de
suas correlagcdes com os atributos florestais (TUOMINEN; PEKKARINEN, 2005), que
no caso do presente estudo sdo as variaveis area basal, volume de madeira e
biomassa aérea da vegetacdo de Caatinga.

Na analise dos dados, foi calculada a estatistica descritiva da area basal,
volume de madeira e biomassa aérea, seguida da analise de correlacdo de Pearson
para detectar a colinearidade entre os preditores (variaveis independentes), bem
como sua correlagdo com a area basal, volume de madeira e biomassa aérea. Com
0 objetivo de avaliar somente a correlagdo da variaveis dependentes com as bandas
individuais do MSI/Sentinel-2, seréa realizada uma correlacao linear.

Posteriormente, os dados das 40 parcelas foram aleatoriamente divididos em
conjunto de ajuste (RLM) e treino (RNA) (n = 28) e validagéao (n = 12). O primeiro foi
utilizado para modelar as rela¢des entre as varidveis area basal, volume de madeira
e biomassa aérea e as variaveis independentes, e o segundo para avaliar o

desempenho preditivo dos modelos desenvolvidos.
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Para fins de modelagem, foram utilizadas a analise de RLM e RNA. Variaveis
gue tinham altos fatores de inflacdo da variancia (VIF = 10) (Equacgéo 53) na analise
de regressao foram excluidas da modelagem (Apéndice 5). De acordo com Gujarati
e Porter (2011), se o coeficiente de correlacdo entre dois regressores for alto, a
multicolinearidade sera um problema. Neste caso, o fator de inflagdo da variancia é
utilizado como indicador de multicolinearidade. Quanto maior for o VIF, mais colinear
sera a variavel independente. Como regra, se o VIF for maior que 10, a variavel sera
altamente colinear.

1
1-R?

VIF, = (53)

em que: VIF; = mede o quanto a variancia do coeficiente ,éj é inflacionada por sua

colinearidade; Rj2 = coeficiente de determinacdo da regressao de X;sobre as outras
variaveis explicativas.

5.5.1. Estimagéo da éarea basal, volume de madeira e biomassa aérea por
RLM

A extracdo e selecdo das variaveis independentes para a modelagem, por
banda espectral e janela espectral, foram realizadas com o auxilio do software R
versao 3.3.3 (R CORE TEAM, 2017), com o uso dos pacotes “Leaps”, “Hmisc”, “sp”,
‘rgdal”, “raster” e “glcm”. Para a selecao das variaveis independentes do modelo, foi
utilizado o pacote Leaps (LUMLEY, 2017). O método de selecédo utilizado foi o de
busca exaustiva (algoritmo exhaustive), que testa e compara todas as variaveis
independentes, no qual busca encontrar o melhor subconjunto de variaveis em X
para prever Y na regressao linear, utilizando o algoritmo branch-and-bound
(ramificacao e limitacdo) (MILLER, 2002).

O método exaustivo foi processado em um computador desktop com
Windows 10, CPU Intel (R) Xeon (R) de 2,4 GHz, memodria de 32 GB e sistema
operacional de 64 bits.

ApoOs a selecéo das variaveis independentes, foi realizado o ajuste do modelo

de RLM:
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Y, = By + BXy + B, Xy +...+ B X +€ (54)

em que: Y;= valor da variavel dependente na i-ésima observacgéo, correspondendo a
area basal, volume de madeira ou biomassa aérea; g = coeficientes do modelo; Xj;,

Xai,....Xp,i Sd0 o0s valores das p-ésima variaveis independentes na i-ésima
observacdo (dados do sensor MSI); & = erro aleatério com média E{ ¢} = 0 e
variancia o” {&} = o°.

O método exaustivo foi aplicado para cada janela (3 x3,5x5,7x7e9x9
pixels) e para cada variavel dependente (area basal, volume de madeira e biomassa
aérea). Os melhores modelos ajustados por RLM (96 modelos) e RNA (96 modelos),
estdo apresentados do Apéndice 9 ao 16. Para a escolha do melhor modelo, tomou-

se por base as melhores estatisticas de ajuste/treino e validacgéo.

5.5.2. Critérios de avaliacdo das estimativas obtidas por RLM e RNA

Para avaliacdo das estimativas geradas pelos modelos, para ajuste/treino e

validacao, foram obtidas as seguintes estatisticas: coeficiente de determinacéo (R?),
coeficiente de correlagdo entre os valores observados e estimados (ry ), raiz
guadrada do erro médio (RQME e RQME%) e o viés (V%). O V(%) calculado na

validacdo da regressao foi utilizado para estabelecer comparacées com o viés das
RNA (Tabela 6).

Tabela 6 — Indicadores estatisticos utilizados para avaliar o desempenho dos
modelos ajustados por RLM.

Estatistica Férmula (Eg. n°)
2
n .
2(Y )
_ . ~ 2 _ i=1 (55)
Coeficiente de determinagéo R =1 EEP—
Z(Yi i )

Coeficiente de correlacéo W - S (56)
S0 B0
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Viés (V%) (57)
Raiz quadrada do erro médio (58)
Raiz quadrada do erro médio (%) 100 (59)

RQME (%) ==

em que:Y; =varidvel dependente observada;Y; =varidvel dependente estimada; Y; =média da

variavel dependente observada; Y,, =média da variavel dependente estimada; n= nimero de
observacdes.

Para complementar a avaliacao, foi realizada a andlise grafica entre os dados
observados e estimados e distribuicdo dos erros percentuais. O erro de cada

observacéo foi calculado em porcentagem (Equagéo 60).

Y-V,

E; (%) =100 (60)

em que: E; (%)=erro de cada observagao.

5.5.3. Estimagéo da éarea basal, volume de madeira e biomassa aérea por
RNA

Como técnica alternativa para a estimacdo da area basal, volume de madeira
e biomassa aérea, foi utilizada as RNA. O treinamento das redes foi do tipo
supervisionado, ou seja, a saida desejada foi fornecida a rede para comparar o erro
com a saida calculada. O erro foi informado a rede, para que ocorra a modificacao
dos seus parametros, a fim de minimizar o erro global e obter uma melhor solugéo.

Para o treinamento das redes, foram testadas cinco redes para cada
arquitetura MLP (Multilayer Perceptron) com uma camada intermediaria. Foram
testadas arquiteturas de redes com neurbnios que variou de trés a dez na camada

intermediéria e, avaliadas duas funcdes de ativacdo, a logistica e a tangente
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hiperbdlica. Na camada de saida foram avaliadas trés funcdes de ativacdo, a

logistica, tangente hiperbdlica e a linear. As funcfes sédo apresentadas na Tabela 7.

Tabela 7 — Fungdes de ativacéo utilizadas.

Funcéo de ativacdo Equacéo (Eg. n9)
: 1 (61)
Logistica f(x)=
g (X) =1 o
. : 2 (62)
T te hiperbdl f(x)= -1
angente hiperbdlica ( ) 1o
Linear f(x)=ax (63)

em que: X =somatério da multiplicacdo de cada entrada do neurdnio pelo seu respectivo peso
sinaptico.

O algoritmo de aprendizado utilizado nas RNA foi o resilient-propagation
(RProp+) e o Levenberg-Marquardt, com o objetivo de tornar o processo de
convergéncia mais eficiente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Foi empregado como critério de parada duas regras: 1.000 épocas para cada
combinacdo de configuracdo ou parada antecipada pelo método de validacao
cruzada. As variaveis de entrada e saida foram padronizadas entre [0,1] para a
funcéo de ativacéo logistica e [-1,1] para a funcdo de ativacao tangente hiperbdlica.

As redes foram treinadas para estimacédo da area basal, volume de madeira e
biomassa aérea. O mesmo conjunto de dados subdividido utilizado na RLM foi
utilizado na RNA, sendo 70% para treino e 30% para a validacdo. Posteriormente, foi
escolhida para cada janela espectral a RNA que apresentou as melhores estatisticas

para os dados de treino e validacéo.

5.6. Aplicacdo dos modelos na espacializacdo da area basal, volume de madeira

e biomassa aérea

Como forma de aplicar os modelos ajustados pela andlise de RLM e RNA,
foram construidos mapas com o objetivo de espacializar as estimativas da area
basal, do volume de madeira e da biomassa aérea para o fragmento da vegetacao
de Caatinga estudado. As estimativas foram realizadas com base no ano de 2016,

devido a coleta dos dados em campo ser coincidente com a data da imagem.
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6. RESULTADOS

6.1. Inventario florestal da vegetacao de Caatinga

As estatisticas descritivas do inventario florestal realizado por amostragem
sistematica com um total de 40 parcelas de &rea fixa no fragmento de Caatinga, sdo

apresentadas na Tabela 8.

Tabela 8 — Estatisticas descritivas da area basal, volume de madeira e biomassa
aérea do inventario florestal no fragmento de Caatinga em Canindé de Sé&o
Francisco, Sergipe.

Estatisticas Intervalo de confianca
Variavel . L o Total do Li Ls
0, — p—
Minimo Maximo Média E (%) fragmento V-Sit vV +Sit
G (m2 ha) 0,38 12,44 7,68 13,01 1751,04 6,68 8,69
V (m3 ha'l) 1,60 50,94 29,66 13,63 6762,48 25,59 33,74
BA (Mg ha'l) 1,49 59,42 29,15 17,82 6646,20 23,92 34,39

em que: G = area basal; V = volume de madeira; BA = biomassa aérea; E (%) = erro de amostragem
relativo; Ls = Limite superior a 95% de probabilidade pelo teste t; Li = Limite inferior a 95% de

probabilidade pelo teste t; Y = média da variavel dependente observada; S, = erro padrdo da média.

No inventario florestal foram mensurados 5916 individuos com DAP minimo
de 1,90 cm, distribuidos em 16 espécies, pertencentes a nove familias. Os
parametros fitossocioldgicos referentes a estrutura horizontal sdo apresentados no
Apéndice 1, em ordem decrescente de VI (%).

As equacdes de volume ajustadas por espécie e suas respectivas estatisticas

de avaliacdo dos ajustes sao apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9 — Equagbes de volume ajustadas e estatisticas utilizadas para avaliar o
desempenho do modelo de Schumacher-Hall na estimacdo do volume de arvores da
Caatinga.

Espécies Equacéo ry  RQME (m*ha?) V (%)
P. pyramidalis \ =0,00003056 .DAPL7438427" | 702555505 (8811 0,00926 (39,70%) -1,97
A. pyrifolium V= 0,0004603 . DAPL5567053" | 0.4334553" 0,8529 0,01371 (41,48%) -3,12

M. tenuiflora  \ =0,00001834" .DAP25Y Y1604 0,9297 0,00871 (32,58%) 1,67
M. urundeuva V =0,00002290".DAP-935" HT1584" 0,9041 0,01018 (36,82%) 0,31
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S. obtusifolium \/ =0 00008299 .DAPL%" {11107 0,9080 0,00900 (37,01%) -0,62

Geral V =0,00009936 .DAPM#45" HT1382 0,8894 0,01196 (40,56%) -0,86
em que: = significativo a 5% de probabilidade pelo teste t de Student; ryy = coeficiente de correlagao;

RQME = raiz quadrada do erro médio; V = viés.

De acordo com as equacOes apresentadas, todos os coeficientes foram
significativos (p < 0,05) (Tabela 9). Verifica-se que o modelo de Schumacher e Hall

(1933), ajustado para as seis equagdes de volume de madeira, apresentaram I,

com valor acima de 85% e viés entre -3,12% a 1,67%, e o RQME variou de 0,01371
m®ha™* (A. pyrifolium) a 0,00871 m*ha™ (M. tenuiflora).

6.2. Correlacédo linear entre as variaveis dependentes e as bandas individuais

Os coeficientes de correlacdo nas janelas 5 x 5 e 7 x 7 pixels, apresentaram

valores superiores aos valores obtidos nas janelas 3 x 3 e 9 x 9 pixels (Tabela 10).

Tabela 10 — Coeficiente de correlacao linear entre variaveis area basal, volume de
madeira e biomassa aérea e Sentinel-2 (bandas espectrais), considerando o0s
valores médios das janelas 3 x 3,5 x5, 7x7 e 9 x 9 pixels.

Variaveis independentes do sensor MSI/Sentinel-2

Variaveis dependentes

B2 B3 B4 B8
3 x 3 pixels
G (m2ha?) 0,14 0,19 0,17™ 0,29
V (m*ha™) -0,04"™ -0,03™ -0,03™ -0,02"™
BA (Mg ha™) -0,02" 0,00™ 0,03™ 0,02
5 x 5 pixels
G (mzha?) 0,20° 0,33 0,34 0,43
V (m*ha?) 0,10™ 0,24 0,19 0,26
BA (Mg ha™) 0,15"™ 0,29 0,22° 0,32°
7 X 7 pixels
G (m2 hat) 0,21 0,36 0,32 0,41
V (m®ha™) 0,12"™ 0,20 0,20 0,25
BA (Mg ha™) 0,15 0,21 0,25 0,33
9 x 9 pixels
G (m2 hat) 0,12" 0,17™ 0,16"™ 0,27
V (m®ha™) -0,02" -0,04" -0,04" -0,03"™

BA (Mg ha™) -0,02" 0,00™ 0,02" 0,04™
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em que: G = area basal (m? ha™"); V = volume de madeira (m>ha™); BA = biomassa aérea (Mg ha™); *
= significativo a 5% de probabilidade; ™ = n&o significativo a 5% de probabilidade; B2, B3, B4 e B8 =
bandas espectrais.

O volume e a biomassa aérea ndo tiveram corre¢do significativa com
nenhuma das bandas obtidas do sensor MSI para as janelas 3 x 3 e 9 x 9 pixels. Ja
para a area basal foi encontrado correlacdo em pelo menos uma banda espectral,
sendo também a variavel com o0s maiores coeficientes de correlacdo e que
apresentou correlagdo com todas as bandas espectrais.

No apéndice 2, 3 e 4, sdo apresentados os graficos de dispersdo entre as
variaveis dependentes (area basal, volume de madeira e biomassa aérea) e as
bandas espectrais (B2, B3, B4 e B8) para cada janela (3 x 3,5x5, 7x7e9x9

pixels).

6.3. Configuragbes das RNA utilizadas na estimacdo da area basal, volume de

madeira e biomassa aérea

Com base nas simulacdes, foram selecionadas as redes com as
configuragBes (numero de neurbnios na camada intermediaria e funcdo de ativacéo)
gue apresentaram menor RQME (%) para estimar a area basal, volume de madeira
e biomassa aérea. Na configuracdo da RNA para estimar a area basal, a funcéo de
ativacdo da camada intermediaria para as janelas 3 x 3, 5x 5, 7 x 7 e 9 x 9 pixels foi
a tangente hiperbdlica e 0 nimero de neurénios na camada intermediaria foi de 9, 6,

10 e 8, respectivamente (Figura 9).
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Figura 9 — Configuracdo das RNA para estimar a area basal (Log = logistica; Tan =
tangente hiperbdlica).
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Na configuracdo da RNA para estimar o volume de madeira, as duas funcdes
de ativacdo apresentaram comportamentos semelhantes com menores RQME (%)
com 10, 4, 7 e 9 neurdnios na camada intermediaria nas janelas de 3x 3,5 x5, 7x 7

e 9 x 9 pixels, respectivamente (Figura 10).

Figura 10 — Configuracdo das RNA para estimar o volume de madeira (Log =
logistica; Tan = tangente hiperbdlica).
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Para estimar a biomassa aérea, assim como para o volume, as duas fungcdes
de ativacdo obtiveram menor RQME (%) com 5, 6, 10 e 8 neurbnios na camada
intermediéria na janela espectral 3 x 3, 5x 5, 7 x 7 e 9 x 9 pixels, respectivamente

(Figura 11).
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Figura 11 —Configuracdo das RNA para estimar a biomassa aérea (Log = logistica;

Tan = tangente hiperbdlica).
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De modo geral, nota-se que nao ocorreram diferencas na exatiddo nas

funcbes de ativacdo na mesma janela espectral, com diferenca apenas no niamero

de neurbnios. Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), € importante ressaltar que as

configuracbes que apresentaram o menor erro podem ser diferentes em

consequéncia dos valores iniciais dos pesos serem gerados aleatoriamente.

6.4. Resultados da estimacdo da area basal, volume de madeira e biomassa

aérea da vegetacdo de Caatinga por analise de RLM e RNA

Nos resultados sédo apresentados os quatro melhores modelos por variavel
dendromeétrica, isto €, o melhor modelo encontrado para cada janela. As mesmas
variaveis independentes utilizadas para o ajuste e validacado da RLM foram utilizadas
para o treino e validagcdo das RNA.

Os gréficos de correlagdes entre as variaveis dependentes (area basal,
volume de madeira e biomassa aérea) e as variaveis independentes dos modelos
selecionados advindas das quatros janelas espectrais, além das quatro direcfes e
deslocamento para extracdo das métricas de textura, sdo apresentados do Apéndice
6,7e8.
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6.4.1. Estimacao da area basal

Os parametros estimados para as equacgdes de area basal foram significativos
(p < 0,01) pelo teste t (Tabela 11). Nos quatro melhores modelos ajustados para a
estimacdo da area basal, somente as métricas de textura fizeram parte do modelo

em todas as janelas espectrais.

Tabela 11 — Modelos selecionados, por janela espectral, para a estimacdo da area
basal no fragmento da vegetacao de Caatinga, Sergipe.

Janela Area basal (G)
espectral

3x3 G =-8,700'+1,203V; +35,786V,, +34,891V, -17,125V, -6,783V; -23,907V, -24,515V, -19,463V,

5x5 G = 5,159 93,240V, +73,294V,,"-9,367V,, -18,517V,, 11,921V, +15,276V,, +8,755V,; -38,008V,;
7x7 G =-38,112'+76,989V,, +219, 790V, +50,007V;, -64,523V,; +14,390V,, -0,337V,, 52,613V, +15,770V,,’
9x9 G =-97,658"-4,310V, +30,196V,, +19,225V,; -7,058V,, +80,788V,, -87,444V,, -0,075V;, +36,137V,,

em que: = significativo a 1% de probabilidade pelo teste t de Student; 3 x 3, 5x5, 7 x7,9x 9 =
tamanho da janela; V; = CON2 [1,0]; V, = MED2 [1,1]; V5 = ENT2 [1,1]; V, = COR2 [1,1]; Vs = DIS4
[0,1]; Ve = HOMS [1,1]; V; = HOMS [1,-1]; Vg = ENTS8 [1,-1]; V¢ = ASM3 [1,0]; V10 = ASM3 [1,1]; V11 =
COR3 [1,1]; V1, = COR4 [1,0]; V13= CORA4 [1,-1]; V14 = DIS8 [0,1]; V15 = CONB8 [1,0]; V16 = DIS8 [1,0];
V17: ASM3 [1,-1], V18: MEDS [0,1], V19: HOMS8 [1,0], V20: CORS8 [1,0], V21 = ENTS8 [1,1], V22: VARS8
[1,-1]; Vo3= HOMS8 [1,-1]; V4= CORS8 [1,-1]; V5= CON2 [0,1]; V6= HOM3 [1,1]; V7= DIS4 [0,1]; Vg =
COR4 [O,l], V29: HOMS8 [1,0], V30: CORS8 [1,0], V3]_: VARS8 [1,1], V32: ENT8 [1,1]

Na regressdo, as variaveis segundo momento angular (ASM) na B3 no 6 =
[1,0; 1,1]; correlagdo (COR) na B3 no 6 =[1,1] e B4 no 6 =[1,0; 1,-1]; dissimilaridade
(DIS) na B8 no 6 = [0,1; 1,0] e contraste (CON) na B8 no 6 = [1,0] fizeram parte do
modelo na janela 5 x 5 pixels. Ja para a RNA, as varidveis segundo momento
angular (ASM) na B3 no 6 = [1,-1]; média (MED) na B8 no 6 = [0,1]; homogeneidade
(HOM) na B8 no 6 = [1,0; 1,-1]; correlacdo (COR) na B8 no 6 = [1,0; 1,-1]; entropia
(ENT) na B8 no 6 = [1,1] e variancia (VAR) na B8 no é = [1,-1] fizeram parte do
modelo na janela 7 x 7 pixels.

As estatisticas de avaliagdo do ajuste/treino e validagdo para estimar a area

basal sdo apresentadas na Tabela 12.
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Tabela 12 — Estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos na
estimacdo da area basal da vegetacdo de Caatinga, obtidas por analise de RLM e
RNA, para os dados de ajuste/treino e validag&o.

Ajuste/Treino Validacao

RQME (m2ha?) V(%) R7ry; RQME(m2hal) V(%)
3x3 0,9516 0,91 (10,96%) 00 09011 0,79 (12,70%)  -5,87
5x5 09271 0,78 (9,41%) 00 09591 0,64 (10,19%) -0,39

Técnicas Janela RY >

RLM 7x7 0,9040 0,90 (10,80%) 00 09481 0,78 (12,52%) -2,67
9x9 09281 1,04 (12,58%) 00 08696 0,87 (13,88%) 3,14
3x3 09764 0,63 (7,55%) 0,15 0,9666 0,56 (9,01%)  -2,02

BNA 5x5 0,9706 0,70 (8,47%) 0,04 09585 0,66 (10,60%) -6,17

7x7 09722 0,70(8,39%)  -0,27 0,9782 0,68 (10,85%)  -0,80
9x9 09796 0,59 (7,11%) 0,19 0,9559 0,54 (8,72%)  -1,91

emque: 3x3,5x5,7x7,9 x9 = tamanho da janela; R’ = coeficiente de determinacéo; My =

coeficiente de correlagdo; RQME = Raiz quadrada do erro médio; V = viés.

Quanto as estatisticas, todos os modelos da RLM apresentaram valores de R?
acima de 0,87 e RQME abaixo de 14,00% para os dados de ajuste e validacdo, com
destaque para a janela de 5 x 5 pixels, que apresentou um R?de 0,9591, RQME de
0,64 m? ha' (10,19%) e viés de -0,39% na validacdo. No ajuste dos dados, as
estimativas apresentaram-se livres de viés.

Para a RNA, as melhores estatisticas para estimar a area basal foi na janela

de 7 x 7 pixels (Tabela 12). No treino e validacdo as estatisticasr,, e RQME (%)

foram semelhantes para todas as janelas. O viés no ajuste dos dados teve pouca

variagdo em todas as janelas espectrais, e na validagéo foi observado um menor

viés na janela de 7 x 7 pixels (-0,80%) e uma melhora nos valores de r (0,9722 no

treino e 0,9782 na validacéo), quando comparado com a melhor janela da regresséo
(5 x 5 pixels), porém o viés da validac&o na regressao foi menor (V% = -0,39).

As andlises gréficas da correlagédo entre as areas basais observadas e areas
basais estimadas e distribuicdo dos erros percentuais dos dados de ajuste, na

regressao, sao apresentadas na Figura 12.
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Figura 12 — Areas basais observadas versus areas basais estimadas, distribuigcéo
dos erros percentuais das estimativas da area basal, obtidas por analise de RLM,
para os dados de ajuste.
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O gréafico da correlagdo entre as areas basais observadas e estimadas e da
distribuicdo dos erros (Figura 12), em todos o0s modelos, demonstraram
comportamentos semelhantes e auséncia de tendenciosidade.

Com base nas analises graficas para os dados de treino das RNA, observa-se
comportamento semelhante para a area basal observada e area basal estimada.

Nota-se também semelhanca na distribuicdo dos erros (Figura 13).
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Figura 13 — Areas basais observadas versus areas basais estimadas, distribuigcéo
dos erros percentuais das estimativas de area basal, obtidas por RNA, para o0s
dados de treino.
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Na Figura 14, sdo apresentadas as analises graficas da correlagdo entre as
areas basais observadas e areas basais estimadas e distribuicdo dos erros

percentuais para os dados de validacéo na regressao.
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Figura 14 — Areas basais observadas versus areas basais estimadas, distribuigcéo
dos erros percentuais das estimativas da area basal, obtidas por analise de RLM,
para os dados de validagéo.
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As distribuicdes residuais para os dados de validacdo expressaram
comportamento semelhantes entre si, com uma melhoria na janela de 5 x 5 pixels
(Figura 14). Espera-se um modelo que obtenha maior acuracia ndo sO para 0s
dados de ajuste, bem como para os dados de validacdo. Qualquer modelo ajustado
gue possua melhor desempenho para dados desconhecidos tera maior poder de
generalizagdo no modelo gerado. Desse modo, a janela 5 x 5 pixels (RLM) indicou
ser aguela com maior acuracia, no caso deste trabalho, quando comparada com as
demais janelas analisadas, sendo indicada como a mais fidedigna para estimar a
area basal no fragmento da vegetacéo de Caatinga estudado.

As analises graficas da correlacdo entre as areas basais observadas e areas
basais estimadas e distribuicdo dos erros percentuais para os dados de validacao na

RNA séo apresentadas na Figura 15.
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Figura 15 — Areas basais observadas versus area basais estimadas, distribui¢cdo dos
erros percentuais das estimativas de area basal, obtidas por RNA, para os dados de

validacéo.
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O grafico da correlacdo entre as areas basais observadas e areas basais
estimadas demonstrou comportamento semelhante para todas as janelas. A janela 7
X 7 pixels apresentou-se superior as demais, sendo indicada como a de maior

acuracia na predicdo da area basal por RNA.

6.4.2. Estimacédo do volume de madeira

Os parametros estimados para as equacfes de volume de madeira foram
significativos (p < 0,01) pelo teste t (Tabela 13). Nos quatro melhores modelos
ajustados para a estimacdo do volume de madeira, somente as métricas de textura
fizeram parte do modelo. As varidveis independentes das janelas 5 x5, 7x7e9x 9
pixels dos modelos para estimar o volume de madeira foram as mesmas para

estimar a area basal.

Tabela 13 — Modelos selecionados por janela espectral para a estimagao do volume
de madeira no fragmento da vegetacdo de Caatinga, Sergipe.

egsgf:a':?al Volume de madeira (V)
3x3 V =-100,215 +257,699V;, +32,100V,, +111,480V, +1101,460V;5 -1229,678Vs, 103,172V, +109,935Vs, +102,270Vs,
5x5 V =100,010°-371,017V, +302,027V,, -42,629V,, -71,400V,, +44,838V,, +63,113V,, +36,483V,. -157,318V,,
7x7 V = -153,832'+362,542V,, +955,187V,; +198,236V,, -261,933V,, +55,731V,, -1,469V,, -221,727V,, +65,991V,,
9x9 V =-357,937"-19,469V,5 +119,712V,, +84,958V,; -36,418V,,, +305,854V,, -364,597V,, -0,343V,, +144,230V;,

em que: = significativo a 1% de probabilidade pelo teste t de Student; 3 x3,5x5,7x7,9x9 =
tamanho da janela; V, = MED2 [1,1]; Vo= ASM3 [1,0]; V1= ASM3 [1,1]; V1; = COR3 [1,1]; V1= COR4
[1,0]; Vi3 = COR4 [1,-1]; V14 = DIS8 [0,1]; V15 = CONS8 [1,0]; V16 = DIS8 [1,0]; V17 = ASM3 [1,-1]; Vg =
MEDS [0,1]; V19 = HOMS8 [1,0]; V0= CORS8 [1,0]; Vo1 = ENT8 [1,1]; V2, = VARS8 [1,-1]; V3= HOMS [1,-
1], Vo, = CORS8 [1,'1], V25 = CON2 [0,1], Vo = HOM3 [1,1], Vo7 = DIS4 [0,1], Vzg = COR4 [0,1], V29 =
HOMS [1,0]; V3= CORS8 [1,0]; V31 = VARS8 [1,1]; V3, = ENT8 [1,1]; V33 = ASM2 [0,1]; Va4 = DIS2 [1,0];
V35=MED3 [1,0]; V3= MED3 [1,-1]; V37= HOM3 [1,-1]; V3g= HOM4 [1,-1]; V3= MEDS [1,1].

As variaveis ASM naB3no d=11,0; 1,1]; CORnaB3noé=[1,1]e B4 no é =
[1,0; 1-1]; DIS na B8 no 6 = [0,1; 1,0] e CON na B8 no 6 = [1,0] fizeram parte do
modelo na janela 5 x 5 pixels na regressdo. Na RNA as variaveis ASM na B3 no 6 =
[1,-1]; MED na B8 no 6 =[0,1]; HOM na B8 no 6 =[1,0; 1,-1]; COR na B8 no 6 =[1,0;
1,-1]; ENT na B8 no 6 = [1,1] e VAR na B8 no & = [1,-1] estdo presentes no modelo

dajanela 7 x 7 pixels.
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As estatisticas de avaliacdo do ajuste/treino e validagdo para estimar o

volume de madeira sdo apresentadas na Tabela 14.

Tabela 14 - Estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos na
estimacdo do volume de madeira da vegetacdo de Caatinga, obtidas por analise de
RLM e RNA, para os dados de ajuste/treino e validagao.

Ajuste/Treino Validagéo

RQME (m*ha®) V(%) R7ry; RQME(m’hal) V(%)
3x3 09085 3,61 (11,38%) 0,0 09083 3,94 (15,91%) 3,29
5x5 09540 3,52 (11,09%) 0,0 09131 3,04 (12,29%) 1,02

Técnicas Janela RY >

RLM 7x7 08854 404 (12,73%) 00 08757 4,71 (19,00%)  -5,80
Ox9 08741 424(1334%) 00 08685 550 (2222%)  -9,54
3x3 04971 10,69 (33.64%) 6,66 06059 10,12 (40,87%) -0,17
A 5x5 09848 216 (680%) 0,74 00837 2,77 (11,20%) -5,56

X7 0,9691 2,97 (9,34%) 0,24 0,9729 2,96 (11,94%) -1,69
9x9 0,9480 3,88 (12,22%) 0,24  0,9410 4,67(18,87%) -3,65

emque: 3x3,5x5, 7x7,9 x9 = tamanho da janela; R’ = coeficiente de determinacéo; fyy =

coeficiente de correlagdo; RQME = Raiz quadrada do erro médio; V = viés.

Quanto as estatisticas na RLM, todos os modelos apresentaram valores de R?
acima de 0,86 e RQME abaixo de 22,22% nos dados de ajuste e validacdo com
destaque para a janela espectral de 5 x 5 pixels, em que apresentou um R? de
0,9540 e RQME de 3,52 m? ha™ (11,09%) no ajuste, e R* de 0,9131, RQME de 3,04
m?ha™ (12,29%) e viés de 1,02% na validacdo. No ajuste dos dados, as estimativas
apresentaram-se livres de viés (Tabela 14).

Na RNA, observa-se que nas janelas 5 x5, 7 x 7 e 9 x 9 pixels os valores de

ry foram préximos (> 94%). Percebe-se também, que houve um aumento nos

valores de RQME (%), quando comparado com a regressdo, e os modelos das
janelas 5 x5, 7 x 7 e 9 x 9 pixels foram mais viesadas na validacdo do que no ajuste.
Houve um aumento nos valores de RQME (%) para todas as janelas da RNA na
validacdo, e reducdo do V(%) da validacdo da RLM (5 x 5 pixels) em relacdo a
validacdo da RNA (7 x 7 pixels).

Dessa maneira, pode-se afirmar que, o modelo da janela 5 x 5 pixels para
RLM e janela 7 x 7 pixels para RNA apresentaram melhores desempenhos em
relacdo as demais janelas para se estimar o volume de madeira, sendo indicadas

como as janelas de maior acuracia.
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Os graficos entre os volumes de madeira observados e volumes estimados e
distribuicdo dos erros percentuais dos dados de ajuste e validacdo, na regressao,

sao apresentadas nas Figuras 16 e 17.
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Figura 16 — Volumes de madeira observados versus volumes de madeira estimados,
distribuicdo dos erros percentuais das estimativas de volume de madeira, obtidas

por andlise de RLM, para os dados de ajuste.
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Os gréficos entre os volumes observados e estimados (Figura 16) em todos
0s modelos apresentaram comportamentos semelhantes e auséncia de
tendenciosidade para os dados de ajuste. Observa-se, com base na analise da
distribuicdo dos erros, que todas as janelas apresentaram comportamento
semelhante, com maiores erros nos menores volumes.

Os graficos entre os volumes de madeira observados e volumes estimados e
distribuicdo dos erros percentuais dos dados de treino, na RNA, sdo apresentadas

na Figura 17.
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Figura 17 — Volumes de madeira observados versus volumes de madeira estimados,
distribuicdo dos erros percentuais das estimativas do volume de madeira, obtidas

por RNA, para os dados de treino.
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Os gréficos entre volumes de madeira observados e volumes estimados nas
janelas 5 x 5, 7 x 7 e 9 x 9 pixels apresentaram bons desempenhos, com valores
préximos a linha de 45°. Quando analisada a distribuicdo dos erros, a janela 3 x 3
pixels teve uma maior dispersdo, as demais janelas tiveram comportamento
semelhante (Figura 17).

As distribuicdes graficas para os dados de validacéo (Figura 18), expressaram

comportamento semelhantes entre si, e auséncia de tendéncia.
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Figura 18 — Volumes de madeira observados versus volumes de madeira estimados,
distribuicdo dos erros percentuais das estimativas de volume de madeira, obtidas

por andlise de RLM, para os dados de validacgéo.
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Para os dados de validagdo da RNA (Figura 19), os graficos entre volumes de
madeira observados e volumes estimados nas janelas 5 x 5, 7 x7 e 9 x 9 pixels
apresentaram valores proximos a linha de tendéncia e pontos dispersos na janela de
3 x 3 e 9 x 9 pixels. Quando analisada a distribuicdo dos erros, as janelas

apresentaram comportamento semelhante.
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Figura 19 — Volumes de madeira observados versus volumes de madeira estimados,
distribuicdo dos erros percentuais das estimativas do volume de madeira, obtidas

por RNA, para os dados de validagéo.
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6.4.3. Estimacado da biomassa aérea

Os parametros estimados para as equacfes da biomassa aérea foram
significativos (p < 0,01) pelo teste t (Tabela 15). Na estimag&o da biomassa aérea,
assim como para a area basal e volume de madeira, apenas as métricas de textura
fizeram parte dos modelos em todas as janelas. As variaveis independentes das
janelas 3 x 3, 5x 5,7 x 7 e 9x 9 pixels na biomassa aérea se diferenciaram das
variaveis dos modelos da area basal e do volume de madeira, apresentadas nas

Tabelas 11 e 13, respectivamente.

Tabela 15 — Modelos selecionados por janela espectral para a estimacdo da
biomassa aérea no fragmento de Caatinga, Sergipe.

Janela
espectral

3x3 BA = 109,316 +1637,605.V,,, -1960,738.,, -3752,092.V,, +4231,867.V, -71,268.V,, 64,332V, 65,961V, +57 476V,

Biomassa aérea (BA)

5x5 BA = 300,563 -102,750V,; +50,920V,; -52,568V,, -221,236V,, +77,013Vs, -34,303Vs, +154,936V, -195,057Vs,
7x7 BA = 441,901 -971,793Ve; +57,945Vs, -240,703V; -77,436V, +48,932Vy, -1475,949V,, +7,074V,, +1021,175V;,,

9x9 BA = 691,710'-2411,598V,, -399,425V},, -260,084V,; +12,411V; -42,350V;; +127 945V, +127,744V,5 +1023,304V;

em que: = significativo a 1% de probabilidade pelo teste t de Student; 3 x3,5x5,7x7,9x9 =
tamanho da janela; V35 = MED3 [1,0], V40 = MED2 [0,1], V4l = MED2 [1,'1], V42 = MED3 [0,1], V43 =
MED3 [1,1]; V44 = HOM4 [1,0]; V45 = ENT8 [0,1]; V46 = DIS8 [1,1]; V47 = CORS3 [1,0]; V4g = DIS3 [1,1];
V49 = ENT3 [1,1]; V5o = HOM4 [0,1]; V5, = COR4 [0,1]; Vs, = DIS4 [1,-1]; V53 = HOMS [1,0]; Vs, = HOM8
[1,-1]; Vss= ASM2 [1,0]; V5= COR2 [1,-1]; Vs7= COR3 [1,0]; Vsg= ENT3 [1,1]; Vso= COR4 [1,-1]; Vgo =
ASM8 [1,1]; Vg1 = CONS [1,-1]; Vs, = ASM8 [1,-1]; Vg3 = ASM2 [0,1]; Vg = HOMZ2 [1,0]; Vg5 = ENT2
[1,0]; Vee = CON3 [1,1]; V&7 = DIS4 [1,0]; Veg= HOM4 [1,1]; Veo= ENT4 [1,1]; V70= ASM4 [1,1].

As variaveis ASM na B2 no 6 =[1,0] e na B8 no 6 =[1,1; 1,-1]; COR na B2 no
0=[1,-1],B3nod=[1,0lenaB4nod=[1,-1]; ENT naB3 no d=[1,1] e CON na b8
no 6 = [1,-1] fizeram parte do modelo da janela de 7 x 7 pixels da biomassa aérea.
Para a estimacédo da biomassa aérea por RNA, fizeram parte do modelo as variaveis
ASMnaB2nod=[1,0];nab8nod=[11;1,-1]; CORnaB2no 6 = [1,-1]; naB3 no &
= [1,0]; na B4 no & = [1,-1]; ENT na B3 no 6 = [1,1] e CON na b8 no 6 = [1,-1]
também na janela de 7 x 7 pixels.

As estatisticas dos dados de ajuste/treino e validacdo da biomassa aérea sao
apresentadas na Tabela 16.
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Tabela 16 — Estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos na
estimacdo da biomassa aérea da vegetacdo de Caatinga, obtidas por andlise de
RLM e RNA, para os dados de ajuste/treino e validagao.

Ajuste/Treino Validacao

RQME (Mg ha™) V(%) R%r; RQME (Mgha) V(%)
3x3 0,9575 4,84 (15,26%) 0,0 08997 4,25(18,31%)  -9,26
5x5 0,9608 4,38 (13,82%) 0,0 09177 3,40 (14,66%)  -3,46

Técnicas Janela RZ/ >

RLM 7X7 0,9447 3,59 (11,33%) 0,0 0,9499 3,81 (12,02%) 2,58
9x9 0,8848 5,19 (16,36%) 0,0 0,9505 4,98 (21,47%) -14,07
3x3 0,9648 4,05 (12,78%) 0,98 0,9876  3,85(16,43%) -8,45

RNA 5x5 0,9581 4,38 (13,83%) 0,68 00,9674 4,36 (18,81%) -2,86

7xX7 0,9662 3,99 (12,60%) 0,42 0,9868 2,79 (16,60%) 2,79
9x9 0,8970 6,84 (21,58%) 2,22 0,9616 7,04 (30,36%) -21,03

em que: 3 x3,5x5,7x7,9 x9 = tamanho da janela; R = coeficiente de determinacéo; fyy =

coeficiente de correlagdo; RQME = Raiz quadrada do erro médio; V = viés.

E possivel observar nas estimativas de ajuste e validagdo na RLM, que os
valores de R? foram semelhantes, assim como o RQME (%). O melhor desempenho
foi na janela de 7 x 7 pixels, que apresentou maiores valores para R?> e menores
valores para RQME (%) e V (%), indicando melhor desempenho em termos de
acuracia quando comparada as demais janelas (Tabela 16).

Para os dados de treino e validacdo na RNA, verifica-se que os valores das
estatisticas no modelo da janela de 7 x 7 pixels se diferenciou das demais

apresentando o melhor desempenho, assim também como observado na regresséo.

Nas demais janelas houve um aumento nos valores de r,; e V (%) e diminuicao do

RQME (%) dos dados de treino para os dados de validacéo (Tabela 16).

Na Figura 20, sdo apresentados os graficos dos valores das biomassas
observados e biomassas estimadas, e andlise grafica dos erros percentuais para os
dados de ajuste. Observa-se comportamento semelhante nos graficos dos valores
observados e estimados em todas as janelas. Na distribuicdo dos erros percentuais
as janelas 3 x 3 e 9 x 9 pixels apresentaram-se mais dispersos, quando comparado

as demais.
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Figura 20 — Biomassas aéreas observadas versus biomassas aéreas estimadas,
distribuicdo dos erros percentuais das estimativas de biomassa aérea, obtidas por

andlise de RLM, para os dados de ajuste.
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Os gréficos da correlagdo entre a biomassa aérea observada e biomassa
estimada foram semelhantes, com valores préximos a linha de tendéncia (Figura
21). Quando analisada a distribuicdo dos erros, os graficos tiveram comportamento
semelhante, com tendéncia em superestimar nas janelas de 3 x 3, 5x5e 9x 9
pixels.
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Figura 21 — Biomassas areas observadas versus biomassas aéreas estimadas,
distribuicdo dos erros percentuais das estimativas das biomassa aéreas, obtidas por
RNA, para os dados de treino.
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Para os dados de validagdo, a biomassa aérea observada e a biomassa
estimada expressaram comportamentos semelhantes. Nota-se no grafico de
distribuicdo dos erros que em todas as janelas houve dispersdo dos dados em

relacdo a linha de erro zero (Figura 22).
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Figura 22 — Biomassas aéreas observadas versus biomassas aéreas estimadas,
distribuicdo dos erros percentuais das estimativas de biomassa aérea, obtidas por

andlise de RLM, para os dados de validacgéo.
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Na validacdo da RNA (Figura 23), as janelas apresentaram comportamento
idéntico nos gréaficos da biomassa observada e a biomassa estimada obtidas para os
dados de ajuste (Figura 22), mas com tendéncia em superestimar nos valores

abaixo de 20 Mg ha™* de biomassa aérea.
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Figura 23 — Biomassas areas observadas versus biomassas aéreas estimadas,
distribuicdo dos erros percentuais das estimativas das biomassa aéreas, obtidas por

RNA, para os dados de validagéo.
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6.5. Analise das métricas de textura na predicdo da area basal, volume de

madeira e biomassa aérea

Dentre os modelos ajustados por janela (Tabelas 11, 13 e 15), observou-se
gue somente as métricas de textura fizeram parte dos modelos selecionados. Nas
Figuras 24, 25, 26 e 27, sdo apresentados os efeitos do movimento no tamanho da
janela nas métricas de textura.

Os valores das métricas segundo momento angular, correlacéo, contraste e
dissimilaridade do modelo de regressao selecionado, para estimar a area basal e
volume de madeira, sdo apresentados na Figura 24. N&o foi observada saturacao a
medida que o tamanho da janela aumentou, independentemente do valor
selecionado para os parametros de direcdo. A ASM apresentou-se praticamente
constante para todas as janelas com maiores e menores valores na direcao vertical

(90°) e na direcao diagonal (45°), respectivamente.

Figura 24 — Efeito do movimento no tamanho da janela nas métricas de textura
segundo momento angular, correlagdo, contraste e dissimilaridade para as diregdes
0°, 45°, 90° e 135° e deslocamento de 1 pixel para estimar a area basal e volume de
madeira na analise de RLM.
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Para as métricas segundo momento angular, correlacdo, contraste e entropia
no modelo da biomassa aérea, o ASM apresentou resultado semelhante a area
basal e volume de madeira. Também na entropia ndo foi observada aumento a
medida que o tamanho da janela aumentou. Ja nas métricas correlacdo e contraste,
observa-se reducao e aumento, respectivamente, a medida que ocorreu aumento no

tamanho da janela de processamento (Figura 25).

Figura 25 — Efeito do movimento no tamanho da janela nas métricas de textura
segundo momento angular, correlagdo, contraste e entropia para as dire¢cdes 0°, 45°,
90° e 135° e deslocamento de 1 pixel para estimar a biomassa aérea na andlise de
RLM.
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As meétricas entropia e homogeneidade permaneceram com valores
constantes em todas as janelas e direcdes para estimar a area basal na RNA, no
entanto, a entropia apresentou valores maiores na diagonal (45°) (Figura 26). No
contraste ocorreu um aumento nos valores com o aumento do tamanho da janela,
com maiores valores na direcdo 90°. A dissimilaridade apresentou aumento nas
janelas 5 x 5 e 9 x 9 pixels também na direcéo vertical (90°), e nas demais direcdes,
maiores valores nas maiores janelas em todas as direcbes com uma leve queda na
direcdo 45°. A correlacéo exibiu tanto aumento quanto reducédo nos valores, sendo
encontrados os maiores valores na janela de 5 x 5 pixels em todas as dire¢cdes com
maior valor na diregdo 45°. As métricas média e variancia apresentaram valores

constantes em todas as janelas, com maiores valores nas dire¢des 0° e 90°.
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Figura 26 — Efeito do movimento do tamanho da janela nas métricas de textura
contraste, dissimilaridade, entropia, homogeneidade e correlacdo para as direcdes
0°, 45°, 90° e 135° e deslocamento de 1 pixel para estimar a area basal e volume na
RNA.
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No modelo selecionado para estimar a biomassa aérea para RNA (Figura 27),
0 segundo momento angular obteve pouca variacdo nos seus valores em todas as
janelas, com maiores valores na direcdo 90°. A métrica contraste na diregcdo 135°
permaneceu constante em todas as janelas. Diferente do contraste, a correlacdo
diminuiu nas maiores janelas. Ja na entropia, os valores na direcdo diagonal (135°)
aumentaram nas maiores janelas e nas demais janelas e diregbes permaneceram

constantes, sendo observados maiores valores na diagonal (45°).

Figura 27 — O efeito do movimento do tamanho da janela nas métricas de textura
segundo momento angular, contraste, correlacdo e entropia para as diregdes 0°, 45°,
90° e 135° e deslocamento de 1 pixel para biomassa aérea na RNA.
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6.6. Espacializacdo das variaveis estimadas dos modelos escolhidos

No inventario por sensoriamento remoto realizado por meio dos modelos

ajustados, conseguiu-se estimar por hectare, pixel a pixel, a area basal, o volume de

madeira e a biomassa aérea para todo o fragmento da vegetacdo de Caatinga

estudado. Na Tabela 17 sdo apresentadas as estatisticas descritivas das técnicas

utilizadas.

Tabela 17 — Estatisticas descritivas do inventario por sensoriamento remoto da area
basal, volume de madeira e biomassa aérea no fragmento de Caatinga em Canindé
de S&o Francisco, Sergipe.

. RLM RNA
Variaveis - . - P . -
Minimo Maéaximo Média Total Minimo Maximo Média Total
G (m2 ha™) 0,0 17,40 8,70  1983,60 0,0 16,08 8,04 1833,12
V (m3 ha'l) 0,0 62,84 31,42 7163,76 0,0 66,74 33,37 7608,36
BA (Mg ha‘l) 0,0 70,52 35,26 8039,28 0,0 73,46 36,73 8374,44

em que: G = area basal; V = volume de madeira; BA = biomassa aérea.

Na Figura 28, sdo apresentados 0s mapas de area basal para o RLM e RNA

obtido com base nos modelos de melhor desempenho, utilizando as métricas de

textura do MSI/Sentinel-2 calculadas no tamanho de janela de 5 x5 (RLM) e 7 x 7

(RNA).
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Figura 28 — Mapa da é&rea basal obtido do modelo de melhor desempenho das
métricas de textura do MSI/Sentinel-2 na janela 5 x 5 (RLM) e 7 x 7 (RNA).
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Os mapas de volume de madeira obtido com base nos modelos de melhor
desempenho utilizando as métricas de textura do MSI/Sentinel-2 calculadas no

tamanho de janelade 5 x5 (RLM) e 7 x 7 (RNA), sdo apresentados na Figura 29.
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Figura 29 — Mapa do volume de madeira obtido do modelo de melhor desempenho
das métricas de textura do MSI/Sentinel-2 na janela 5 x 5 (RLM) e 7 x 7 (RNA).
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Os mapas de biomassa aérea para o RLM e RNA obtido com base nos

modelos de melhor desempenho, utilizando as métricas de textura do MSI/Sentinel-2

calculadas no tamanho de janela de 7 x 7 (RLM) e 7 x 7 (RNA), sao apresentados na

Figura 30.
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Figura 30 — Mapa da biomassa aérea obtido do modelo de melhor desempenho das
métricas de textura do MSI/Sentinel-2 na janela 7 x 7 (RLM) e 7 x 7 (RNA).
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7. DISCUSSAO

7.1. Selecao das variaveis independentes e constru¢cdo dos modelos

O elevado numero de variaveis extraidas da imagem Sentinel-2 (151 variaveis
por janela em um total de 604 variaveis independentes), acarretou em uma maior
demora em selecionar as melhores variaveis para a constru¢do dos modelos, pelo
método exaustivo, além da autocorrelacdo entre algumas variaveis independentes
gue na analise de regresséao foram excluidas da modelagem.

Apesar do grande numero de métodos para selecdo de varidveis com
propositos de predicdo, ndo existe um método undnime para tal propésito. No
presente estudo, o método de selecdo de busca exaustiva foi utilizado com o
proposito de selecionar o melhor subconjunto de variaveis na predicdo da area
basal, volume de madeira e biomassa aérea. Este método busca todos os pontos do
espaco e sao testados e comparados de forma a se encontrar o melhor subconjunto
de variaveis. O nimero de combinacdes de variaveis foi de 2", com n igual a 604
variaveis independentes. Pela aplicacdo deste método, chegou-se a um modelo
acurado com oito variaveis para estimar area basal, volume de madeira e biomassa
aérea em todas as janelas utilizadas.

Do ponto de vista pratico, quando o numero de variaveis independentes
aumentou, ndo houve ganho em acuracia nos modelos, além do aumento do esforco
e tempo computacional dispensados. No caso do modelo com oito variaveis, o
tempo de processamento foi de 1440 horas, ou seja, 120 horas por janela e por
varidvel dependente (area basal, volume de madeira e biomassa aérea).

Deve-se mencionar também, que no método exaustivo, foram consideradas
apenas relacdes lineares entre as variaveis dependentes (area basal, volume e
biomassa aérea) e as variaveis independentes extraidas das imagens. Sabe-se que
na maioria das vezes relacbes nao lineares sdo mais adequadas para se explicar
fendbmenos naturais. Por outro lado, definir relacBes funcionais ndo lineares é mais
complicado do que construir modelos lineares. Isso € muito dificil de se fazer caso
ndo se conheca as relacbes tedricas entre as variaveis dependentes e

independentes. Assim, novamente reforca-se a necessidade de estudos teoricos
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entre essas variaveis para eventualmente se buscar uma modelagem néo linear que
possa ser mais representativa da realidade que se estuda.

Em relacdo a quantidade de variaveis independentes e ao método de escolha
das mesmas, o modelo com oito variaveis foi 0 mais acurado para predizer a area
basal, volume de madeira e biomassa aérea. As possiveis relagcfes tedricas entre as
métricas de textura e as variaveis dependentes, escolhidas nos modelos, assim
como o desempenho na estimacéao das variaveis, sdo descritas na sequéncia.

O bom desempenho das métricas de textura da imagem MSI/Sentinel-2 em
estimar a area basal, volume de madeira e biomassa aérea, pode ser atribuido a
alguns fatores que incluem: a simplificacdo da estrutura do dossel da floresta e a
correlacdo entre métricas de textura e as propriedades biofisicas, como a biomassa
aérea (BARBOSA et al., 2014; CHAMPION et al., 2008; DEKKER, 2012; DUBE;
MUTANGA, 2015; ECKERT, 2012; FUCHS et al., 2009; NICHOL; SARKER, 2011;
SARKER; NICHOL, 2011; SHIMADA et al.,, 2014), a capacidade de minimizar os
efeitos atmosféricos e a geometria do dossel, o angulo de visdo do sensor e 0
angulo do sol captado pelo sensor (FAN et al., 2014; LAURENT et al., 2014;
MOUSIVAND et al.,, 2014). Além disso, pode ser atribuida a alta resolucéo
radiométrica (0 - 4095 niveis de cinza) tornando-se mais sensivel e robusto na
deteccao de atributos estruturais da vegetacdo (DRUSCH et al., 2012; SEGL et al.,
2015; WANG; ATKINSON, 2018), bem como a sensibilidade inerente aos aspectos
espaciais do dossel do que a reflectancia espectral ou as relagcdes entre bandas
(ECKERT, 2012).

A textura é uma propriedade emergente de imagens de satélite que esta
relacionada as relacdes de vizinhanca entre os pixels e, portanto, é capaz de refletir
a organizacao interna (heterogeneidade, direcionalidade e entropia) de uma regiao
de interesse (GALLARDO-CRUZ et al., 2012). Esta parece ser a razéo pela qual o
desempenho das analises baseadas em textura foi melhor do que aquelas baseadas
somente na informacédo espectral (BARBIER et al.,, 2010; KUPLICH; CURRAN;
ATKINSON, 2005; LU, 2005; MALHI; ROMAN-CUESTA, 2008; PROISY;
COUTERON; FROMARD, 2007; SARKER; NICHOL, 2011; WIJAYA; LIESENBERG;
GLOAGUEN, 2010).

Neste estudo, as matrizes de co-ocorréncia em nivel de cinza foram aplicadas
na andlise da imagem Sentinel-2 como recurso de textura e foi demonstrado o

grande potencial na predigdo da area basal, volume de madeira e biomassa aérea
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da vegetacdo de Caatinga. Com base nos resultados, ficou evidente que a imagem
Sentinel-2 possui mais informacdes texturais que caracteristicas espectrais, que sao
mais comumente utilizadas, ou seja, respostas espectrais locais utilizadas no
presente trabalho, como as bandas individuais, razdo entre bandas, indices de
vegetacdo e imagem-fracdo vegetacdo, ndo descreveram ou permitiram estimar com
razoavel acuracia as variaveis de interesse (area basal, volume de madeira e
biomassa aérea), sendo estas estimadas quando foram utilizadas as métricas de
texturas.

A estimagéo das variaveis quando utilizada a combinagéo de caracteristicas
espectrais (reflectancia) e texturais (métricas de textura) resultou nas melhores
estimativas para a area basal, volume de madeira e biomassa aérea, quando se
considera as variaveis independentes que fizeram parte dos melhores modelos
ajustados obtidas pela RLM e pelas RNA para as trés variaveis estimadas, com
estatisticas que variaram de 8,39% a 16,60% para o RQME, e de -1,69% a 2,79%
para o viés. De acordo com Wulder et al. (1998), a adicdo de textura pode
acrescentar informagdo estrutural para a estimativa de variaveis da estrutura
florestal. Gomez et al. (2012), comprovaram que as combinacdes de reflectancia e
métricas de textura com o uso de dados de imagem de alta resolucdo espacial
(QuickBird) foram altamente relacionadas com a estrutura da floresta, calculadas
com base no desvio médio absoluto do DAP, altura e diametro da copa (r = 0,89).

Os resultados também mostraram que, as métricas texturais extraidas das
imagens nas bandas 2 (azul), 3 (verde) e 4 (vermelho) também fizeram parte dos
modelos. A regido do visivel, que compreende as bandas do azul, verde e vermelho
do satélite Sentinel-2, é caracterizada pela baixa reflectancia da REM, fato
relacionado a absorcédo da radiacdo pelos pigmentos da vegetacao (JENSEN, 2005).
No entanto, as reflectancias nas bandas azul, verde e vermelho foram importantes
preditoras nos modelos. Esses comprimentos de onda mais curtos, também séao
valiosos na estimacéo de variaveis da vegetacao, por exemplo, Karlson et al. (2015),
encontraram na banda pancromatica a variavel mais importante; Halperin et al.
(2016), encontraram na banda verde e vermelha os preditores mais importantes.

As razbes basicas pelas quais o dossel florestal reflete na energia do
infravermelho proximo séo: a) a folha reflete 40% a 60% da energia incidente do

infravermelho proximo do mesofilo esponjoso e; b) os 45% a 50% restantes da
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energia penetram (isto é, sdo transmitidos) através da folha e podem ser refletidos
novamente pelas folhas abaixo dela (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).

Uma relacdo direta existe entre a resposta na regido do infravermelho
proximo e a biomassa. Segundo Jensen (2005), a medida que o dossel da
vegetacdo amadurece, ele reflete mais energia no infravermelho proximo, enquanto
absorve mais fluxo radiante vermelho para fins fotossintéticos. Isso faz com que a
reflexdo espectral do pixel se mova em uma direcéo perpendicular longe da linha do
solo. A medida que a biomassa aumenta e & medida que a cobertura do dossel das
plantas aumenta, a localizagdo do campo no espaco espectral vermelho do
infravermelho préximo se afasta da linha do solo.

Como a vegetacdo da Caatinga cresce sob radiacdo solar intensa, as folhas
possuem pelos e a sua cuticula é espessa, 0 que evita 0 superaguecimento do
citoplasma das células do mesofilo, restringindo a perda de agua nas folhas
(APPEZZATO-DA-GLORIA; GUERREIRO, 2006). Os pelos constituem uma barreira
de impedimento de absorcao de luz, aumentando assim a reflectancia (GAUSMAN;
CARDERNAS, 1968).

O tamanho da janela espectral mével da GLCM foi um parametro chave na
analise de textura. As métricas GLCM na imagem Sentinel-2 foram incluidas com
sucesso no estudo com boa predicdo da area basal, volume de madeira e biomassa
aérea. Outros trabalhos como o de Dube e Mutanga (2015); Franklin, Maudie e
Lavigne (2001); Fuchs et al. (2009); Gallardo-Cruz et al. (2012); Hay, Niemann e
Mclean (1996); Lu (2005); Puissant, Hirsch e Weber (2005); Tuominen e Pekkarinen
(2005), encontraram nas métricas GLCM boas estimativas. No presente estudo o0s
tamanhos das janelas foram selecionados com base na literatura e escolhidas as
janelas 3 x 3, 5x 5,7 x 7 e 9 x 9 pixels, as quais apresentaram boas estimativas
tanto por RLM quanto por RNA.

Do ponto de vista tedrico, o contraste deve aumentar com o aumento do
tamanho da janela e do deslocamento até que o tamanho dos objetos de
texturizacdo seja atingido (ROSENFELD; KAK, 1982). De acordo com Kayitakire,
Hamel e Defourny (2006), o tamanho da janela em que os valores maximos foram
atingidos denota os tamanhos dos objetos de texturizagcdo. No entanto, esta medida
nao pode ser diretamente relacionada ao diametro da copa, uma vez que a sombra
da copa também é um importante elemento de texturizacdo. Nesse caso, a métrica

contraste seguiu a tendéncia tedrica, com tendéncia de aumento da métrica com o
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aumento do tamanho da janela. Isso significa que o maior contraste corresponde a
sequéncia devido a alternancia da iluminacédo da copa e da sombra, que € capturado
dentro das maiores janelas, com ligeiro aumento na direcao horizontal (0°) (Figuras
24, 25, 26 e 27).

A métrica contraste ndo foi afetada pelas diferencas no nivel de cinza entre os
pixels comparados, pois houve pouca variacdo local de niveis de cinza na imagem
Sentinel-2, ou seja, os valores dos niveis de cinza foram todos préximos a uma
meédia. Desse modo, a matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza tiveram a maioria
dos valores concentrados na horizontal, como observado no movimento do tamanho
das janelas. Os maiores contrastes nos valores foram alcancados na dire¢éo 0°. Isso
ocorreu devido a geometria do sensor solar durante a aquisicdo da imagem. As
sombras das arvores foram geralmente langadas em direcdo 0°, porque o angulo
azimutal do sol estava préximo de 180°, e o0 sensor estava em uma situacdo quase
direta. Portanto, os pixels comparados na direcdo 0° eram mais propensos a
pertencer a copa das arvores.

O contraste GLCM ¢é tipicamente encontrado entre o0s descritores mais
eficazes de textura de imagem (VAN DER SANDEN; HOEKMAN, 2005). O contraste
esteve presente em quase todos os modelos selecionados, principalmente na banda
do infravermelho do Sentinel-2, em que contribuiu para a melhoria no ajuste.
Resultado semelhante foi encontrado em Fuchs et al. (2009).

O segundo momento angular mede a uniformidade local dos niveis de cinza.
Teoricamente, o resultado seguiu essa logica, ja que nao teve nem aumento e nem
diminuicdo dos niveis de cinza quando aumentou o tamanho da janela, ou seja, a
imagem teve homogeneidade e poucas transicbes nos niveis de cinza,
principalmente quando se estimou o volume de madeira e a biomassa aérea, na
RLM e na RNA.

A dissimilaridade mede o quanto os elementos sao diferentes entre si e
assume o maior valor quando a diferenca entre eles € grande. Nesse caso, a relacao
tedrica foi atendida, pois a dissimilaridade aumentou com o aumento da janela,
independente da direcdo com valores praticamente iguais.

Na métrica entropia, os valores da matriz foram altos, pois segundo Haralick,
Shanmugam e Dinstein (1973), os valores da matriz de co-ocorréncia sdo altos
guando os valores de entropia sao iguais. No caso do presente estudo, os valores

foram praticamente iguais dentro das janelas e dire¢cdes. Esses tiveram na matriz a
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maioria dos valores concentrados na diagonal (45°), como analisado no efeito do
movimento no tamanho das janelas.

Com relacdo a métrica correlacdo, nas duas técnicas utilizadas, os valores
reduziram com o aumento do tamanho da janela, sendo também a métrica com
maior representatividade nos modelos (Tabelas 12, 14 e 16). Uma descricdo tedrica
da métrica correlacdo € que valores altos significa grau de associagao forte entre os
pares de niveis de cinza em uma determinada direcdo. No entanto, na matriz GLCM
a correlacdo foi moderada, o que representou uma moderada associa¢cdo entre 0s
pares de niveis de cinza em todas as dire¢cbes, como observado no efeito do
movimento do tamanho das janelas.

Resultado diferente foi encontrado no trabalho de Kayitakire, Hamel e
Defourny (2006), com aumento da correlacdo nas maiores janelas, e no trabalho de
Ozdemir e Donoghue (2013), em que a correlagéo foi estreitamente relacionada com
o DAP. Essa diferenca provavelmente pode ser devido a tipologias florestais
diferentes, sendo que neste Ultimo trabalho as tipologias encontradas foram
coniferas e espécies caducifélias como o carvalho (Quercus sp.) e a faia (Fagus
sylvatica).

Na métrica média, a avaliacdo nos valores dos niveis de cinza distribuidos na
imagem foram semelhantes, assim como para a métrica variancia a qual apresentou
valores proximos dos niveis de cinza, sem muita disperséo entre as janelas, com
maiores valores nas direcdes 0° e 90° e menores valores nas diregdes 45° e 135°.

Também foi notado que, as métricas de textura mais representativas para
estimar area basal, volume de madeira e biomassa aérea foram o segundo momento
angular e correlacdo, obtidas nos tamanhos da janela de 5 x 5 e 7 x 7 pixels
(Tabelas 11, 13 e 15). Estas janelas foram melhores provavelmente devido a sua
maior sensibilidade as diferencas entre pixels nas propor¢des de copa dentro de
cada pixel (FUCHS et al., 2009; LU, 2005; SARKER; NICHOL, 2011).

Com base nessas observacdes, pode-se inferir que, para a estimacéo da area
basal, volume de madeira e biomassa aérea, as métricas de textura apresentaram-
se como variaveis com potencial explicativo, sendo que a predicao das variaveis foi
influenciada também pelo deslocamento da GLCM.

Entre as trés variaveis estimadas, a area basal foi a varidvel estimada com
maior acuracia. Gallardo-Cruz et al. (2012), em uma floresta tropical sazonalmente

seca, também encontraram na variavel area basal a variavel estimada com maior
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acuracia com uso das métricas de textura (R* = 0,93 e RQME = 0,68 m? ha™)
resultado semelhante ao do presente estudo com uso da regressao.

A melhoria das estimativas utilizando parametros de textura de dados 6pticos
também foi observada por Lu (2005) (R? = 0,71) na floresta tropical; Fuchs et al.
(2009) (R? = 0,63) na floresta temperada; Dube e Mutanga (2015) (R* = 0,68 e
RQME = 19,47%) em povoamento de Pinus e eucalipto, na Africa do Sul; Sarker e
Nichol (2011), encontraram um R?= 0,88 na floresta subtropical, estes dois Gltimos
trabalhos com imagem Landsat 8 OLI (resolucéo espacial 30 m) e ALOS (resolucéo
espacial 10 m), respectivamente, com 0 mesmo deslocamento, direcédo e janelas do
presente estudo, com o0 uso de todas as bandas no modelo, resultaram nas
melhores estimativas. Kelsey e Nefy (2014), também com métricas de textura do
Landsat-8 OLI encontraram r = 0,86 e RQME = 45,6 Mg ha™* na estimacdo de
biomassa aérea por RNA.

De acordo com Sarker e Nichol (2011), a textura pode representar diferencas
na estrutura da vegetacdo florestal devido a sua sensibilidade aos aspectos
espaciais da sombra do dossel, simplificando a sua estrutura. De acordo com
Jensen (2016), o resultado alcangcado com o uso de bandas espectrais com a textura
da imagem, talvez seja explicado pelo fato de que os niveis de biomassa de campo
do presente estudo ndo sdo altos, quando comparado com outras tipologias
florestais, e a reflectancia do infravermelho proximo do mesdéfilo esponjoso de uma
Unica camada de folha aumenta com o aumento da cobertura da folha no dossel,
sendo assim esses aumentos sdo sustentados.

As estimativas dos modelos com as métricas de textura estdo de acordo com
os resultados de outros estudos realizados em outros locais, tipologias florestais e
com outros sensores oOpticos, como o SAR, Worldview-2, QuickBird, RapidEye,
Landsat-8 OLI, entre outros (BASTIN et al., 2014; CHAMPION et al., 2013; CUTLER
et al., 2012; DUBE; MUTANGA, 2015; ECKERT, 2012; KELSEY; NEFF, 2014;
PLOTON et al., 2013; SARKER; NICHOL, 2011; SINGH et al., 2014), um desafio
complexo ao usar bandas individuais, razdo entre bandas e indices de vegetacdo
espectral.

A principal indicacdo € que, quando a floresta é continua, caso da Caatinga,
nem indices de vegetacdo baseados em declive, como NDVI, nem indices de
vegetacdo a base de distancia, como PVI ou MSAVI, sdo mais uteis do que as

métricas de textura. Essa constatacdo se apoia em outros pesquisas em florestas
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tropicais, como citado anteriormente. Outra razao provavel, segundo Huete (1998), o
efeito do solo nu na floresta seca esparsa pode ter reduzido a exatiddo das
estimativas de area basal, volume de madeira e biomassa aérea e nem o uso do
fator de ajuste constante do solo (L), no SAVI, ndo foi util para melhorar as
correlacdes. Possivelmente a explicacdo para isso seja porque na area de estudo
nao existem grandes variacdes no solo e o SAVI s6 possui vantagens em relacdo ao
NDVI quando os dados sdo comparados em diferentes tipos de solo.

Bons resultados também estdo sendo encontrados com adicdo de dados
auxiliares em inventarios florestais. Saarela et al. (2016), realizaram um estudo em
Kuortane, Finlandia Ocidental. Trés modelos de regressdao com base em diferentes
combinacBes de dados auxiliares foram desenvolvidos. Os resultados mostraram
gue a adicdo de dados de Landsat (bandas e indices) e dados LIDAR melhoraram
as estimativas de volume. Os resultados mais precisos foram obtidos para o caso
em que os dados Landsat, LIDAR e as parcelas de campo foram combinados, e
encontraram RQME entre 1% a 4%, e apenas com dados LIDAR e de campo o
RQME variou de 4% a 25%.

Em uma floresta subtropical, métricas de textura iguais a do presente estudo
foram utilizadas na predicdo da biomassa aérea. Os resultados do trabalho de
Sarker e Nichol (2011), indicaram que a reflectancia espectral, a relacdo de banda
simples e os indices de vegetacdo comumente utilizados tém um potencial
relativamente baixo para a estimacédo de variaveis biofisicas, ja que apenas cerca de

58% da variabilidade nos dados de campo foi explicada. No entanto, o resultado foi

melhor com o uso das métricas de textura com R? = 0,88 e RQOME = 32t hat. Os
autores concluiram que o desempenho na estimacao da biomassa aérea pode ser
melhorado quando se utiliza métricas de textura de dados 6ticos de alta resolucéo.

Os resultados de Ozdemir e Karnieli (2011), em uma area de reflorestamento
em Israel, comprovam que as variaveis estruturais da floresta estdo correlacionadas
com as caracteristicas texturais da imagem. Os maiores coeficientes de correlacédo
foram calculados para a area basal na entropia com a banda azul (r = 0,54 e RQME
=1,79 m? ha™).

O uso de bandas individuais e indices de vegetacdo em trabalhos que
relacionam variaveis florestais com dados de sensoriamento remoto tém

demonstrado baixa acuracia. Neste caso, para o volume, por exemplo, para 0s
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dados do sensor Landsat TM e SPOT HRV, Hyyppa et al. (2000), encontraram erros
padréo absolutos e relativos das estimativas de volume de 87,5 m® ha' e 78,9 m®
ha™ e 56% e 50%, respectivamente para esses sensores. Estes mesmo autores com
dados radar HUTSCAT encontraram R? = 0,68 e RQME = 34% na estimac&o do
volume de madeira. Em povoamentos florestais Makeld e Pekkarinen (2004), com
dados TM na estimacgédo do volume de madeira encontraram um RQME = 47,6%.
Berra et al. (2012), com este mesmo sensor em povoamentos de Eucalyptus sp.,
encontraram R?= 0,68 e Barros et al. (2015), encontraram R? entre 0,12 a 0,38 para
volume de madeira. Chrysafis et al. (2017), encontram R? = 0,63 (Sentinel MSI) e
0,62 (Landsat OLI). Em florestas secas Gasparri et al. (2010), na regido do Chaco,
Argentina, utilizaram dados do Landsat 7 ETM (bandas e indices de vegetacao) na
estimacdo da biomassa aérea e encontraram R? = 0,56.

Para a area basal, Hyyppa et al. (2000), relataram erros padrao absolutos e
relativos das estimativas da area basal de 7,57 m? ha™ a 8,39 m? ha™ e 42% a 47%,
respectivamente. Estes mesmo autores com dados radar HUTSCAT apresentaram
R? = 0,59 e RQME = 32% na estimac&o da area basal. Ingram, Dawson e Whittaker
(2005), em uma floresta tropical de Madagascar utilizaram também dados Landsat
ETM+, e para estimar a éarea basal utilizaram as RNA e conseguiram bons
resultados com r = 0,82.

Para um fragmento de Mata Atlantica, Freitas, Mello e Cruz (2005), com
indices de vegetacdo estimaram a area basal da floresta com o uso de dados ETM+
do Landsat 7 e encontraram um R? = 0,89. Santos et al. (2017), com dados do
sensor OLI do Landsat 8 estimaram area basal e volume em uma area de cerrado
Stricto sensu, e obtiveram R? de 0,66 e 0,49, respectivamente. Fatehi et al. (2015),
utilizaram modelos de regressdo mdltipla e obtiveram uma precisdo moderada para
area basal (R? = 0,68 e RQME = 20%) e volume de madeira (R* = 0,73 e RQME =
22%) com indices de vegetacdo com base nos dados do espectrdmetro de imagem
do Airborne Prism EXperiment (APEX). Wolter, Townsend e Sturtevant (2009), com
dados do SPOT-5 de 5 m e 10 m de resolugcédo espacial, conseguiram baixos erros
ao estimar a area basal (R* = 0,71 e 0,74; RQME = 2,47 m? ha™ e 4,58 m? ha?,

respectivamente).
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7.2.Comparando a regressao (RLM) com redes neurais artificiais (RNA)

Em relacdo ao processo de selecdo das varidveis independentes, pelo
método exaustivo, para os modelos que melhor estimaram a area basal, observou-
se a presenca de variaveis iguais as obtidas para o volume de madeira, tanto para a
RLM como para a RNA. De acordo com Kershaw Junior et al. (2017), a area basal é
uma medida de facil obtencdo, apresenta estreita relagdo com o volume das arvores
e é a varidvel que expressa a densidade do povoamento. Essa relacdo é
demonstrada em alguns trabalhos, como o de Machado et al. (2008), que estudou
um povoamento de Mimosa scabrella Benth; Berra et al. (2012), para um
povoamento de pinus; Santos et al. (2017), para cerrado Stricto sensu e Fatehi et al.
(2015), para floresta Alpina.

Nas RNA, pouca variagdo no RQME (%) foi observada quando se variou o
namero de neurbnios na camada intermediaria (Figuras 9, 10 e 11). Resultado
semelhante foi encontrado por Vieira et al. (2018), com o uso da RNA para estimar
crescimento em didmetro e altura em arvores de eucalipto. Segundo Haykin (2001),
a configuragdo da rede esta relacionada a complexidade do problema e, para
problemas mais complexos, mais neurénios sdo necessarios. Assim, o uso de redes
menos complexas, ou seja, com menos neurdnios, tem a vantagem de maior
velocidade de processamento sem perda significativa de precisdo (HAYKIN, 2001;
VIEIRA et al., 2018).

As medidas de acuracia de todos os modelos selecionados, principalmente o
RQME, mostraram bons desempenhos dos modelos em termos de acuracia, com
erros na regressao que variaram de 9,41% a 11,33% (ajuste) e 10,19% a 12,29%
(validagcédo). J&4 nas RNA variaram de 8,39% a 12,60% (treino) e 10,85% a 16,60%
(validacéo).

Com o uso dos parametros de textura em todas as bandas em conjunto no
mesmo modelo foi alcancado uma melhoria, sendo obtido para area basal um
RQME de 0,64 m? ha’ (RLM) e 0,68 m? ha’ (RNA), no volume de madeira um
RQME de 3,04 m* ha* (RLM) e 2,96 m® ha™ (RNA) e para a biomassa aérea RQME
de 3,81 Mg ha™* (RLM) e 2,79 Mg ha™* (RNA).

No presente estudo, duas fontes de erros podem ter elevados os valores do

RQME. Conforme Goncalves et al. (2017), essas fontes podem ser: 1) erro de
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discordancia espacial entre medi¢cdes de campo e do sensoriamento remoto (erro de
co-localizacdo), em que foi observado apos o poOs-processamento das parcelas
inventariadas erros que variaram de 0,5 m a 2 m. Nesse caso foram incluidas
arvores que estavam fora da parcela, e excluindo ao mesmo tempo arvores que
pertenciam as parcelas; 2) os erros alométricos na estimacdo da biomassa aérea,
gue ja vém de uma estimativa.

As equacdes alométricas, segundo Gongalves et al. (2017), estéo sujeitas a
varias fontes de erros, incluindo: (i) incerteza na estimativa dos parametros da
equacao alométrica como resultado de erro de amostragem, a variabilidade natural
na estrutura da arvore e erros de medices na arvores colhidas; (ii) incerteza
associada a escolha de uma determinada equacédo ou aplicacdo além do local e/ou
espécies para as quais foi desenvolvida, que no caso do presente estudo foi
aplicada uma equacao geral de biomassa para as espécies que nao tinham equacéo
propria; e (iii) erros de medicdo no diametro, altura e densidade da madeira das
arvores pelas quais a equacao alométrica esta sendo aplicada (CLARK; KELLNER,
2012; CHAVE et al., 2004; AHMED et al., 2013).

As duas técnicas (RLM e RNA) produziram estimativas muito semelhantes na
estimacao das variaveis. Boyd, Foody e Ripple (2002); Foody, Boyd e Cutler (2003),
relataram que as RNA fornecem maior acurdcia das estimativas do que a regressao
linear, o que nao foi verificado neste estudo, isto €, as duas técnicas apresentaram
desempenho, em termos de acuracia, muito semelhantes. Cutler et al. (2012),
utilizaram RNA para estimar a biomassa da floresta tropical em trés localizacoes
geograficas: Brasil, Malasia e Tailandia. Dados multiespectrais Landsat TM e JERS-
1 SAR foram utilizadas em conjunto. Quando treinados e testados com dados
coletados no mesmo local, a adicdo de textura de SAR a dados multiespectrais
mostrou fortes correlagcées com a biomassa acima do solo (r = 0,79, 0,79 e 0,84 para
Tailandia, Malasia e Brasil, respectivamente).

Entretanto, uma diferenca fundamental entre o presente trabalho e estudos
anteriores é o fato de que, segundo Cutler et al. (2012), varias métricas de textura
sdo usadas em combinacdo para treinar e testar mdultiplas RNA, em vez de
selecionar uma Unica métrica de textura. O uso de varias RNA treinadas com
combinacdes de métricas de textura de imagem e tamanhos de janela permite que o
usuario tome menos decisbes com relacdo as entradas para o modelo, mas

selecione a rede de melhor desempenho, como aconteceu no presente estudo.
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No trabalho de Foody et al. (2001), abordagens convencionais para a
estimacdo da biomassa, a partir de 230 indices de vegetacdo foram avaliadas em
relacdo a aplicacdo nas RNA com base nos dados Landsat TM, em uma floresta
tropical no Nordeste do Borneu. As RNA foram consideradas particularmente
adequadas para a aplicacdo, em que apresentou r = 0,80. Muukkonen e Heiskanen
(2005), estimaram volume de madeira e biomassa aérea por meio da andlise de
regressdo e RNA. Na comparacdo a técnica RNA foi ligeiramente superior a
regressdo. Na regressdo R? = 0,55 e RQME = 44,8% (volume de madeira) e R? =
0,56 e RQME = 39,5% (biomassa aérea) e nas RNA r = 0,77 e RQME = 40,7%
(volume de madeira) e r = 0,78 e RQME = 40,8% (biomassa aérea).

Outros estudos, por exemplo, Lu e Batistela (2005), trabalhando em uma
floresta sucessional na Amazoénia brasileira ndo encontraram correlagdes entre as
métricas de textura e variaveis da vegetacdo (altura, DAP), para estimar biomassa,
pois havia incompatibilidade entre a escala de dados e a escala de processamento,
uma vez que o tamanho das subparcelas variaram de 1 m? a 100 m?, e estes
relacionados com a textura da imagem calculados em tamanhos da janela que
variaram de 150 m? para 750 m?, obtendo baixas correlacdes.

Segundo Boyd e Danson (2005); Franklin et al. (2000); Hay, Niemann e
Mclean (1996); Sarker e Nichol (2011); Tuominen e Pekkarinen (2005), este melhor
desempenho das estimativas é atribuido a técnica de processamento aplicada e a
alta resolucdo do Sentinel-2 em comparacdo com sensores anteriores utilizados
para estudos de predicdo de area basal, volume de madeira e biomassa aérea. A
textura tem maior capacidade de definir a estrutura da floresta com imagens de alta
resolucdo espacial, reconhecendo variacbes de padrbes de formas por meio de
analise das variacdes dos padrbdes nos tons de cinza.

Com base nos modelos selecionados, foi possivel espacializar para a area
total do fragmento, a area basal, o volume de madeira e a biomassa aérea com as
técnicas de RLM e RNA. Os resultados deste estudo referem-se a uma éarea de
estudo de aproximadamente 228 ha.

Os valores encontrados no mapeamento estdo de acordo com outros
trabalhos realizados em florestas secas: na Caatinga brasileira Almeida et al. (2014);
Arauljo, Sampaio e Rodal (1995); Camacho (2001); Ferraz et al. (2003); Rodal
(1992); Rodal (2008), encontraram estimativas de areas basais que variaram de 4,5
m? ha' a 52,4 m? ha. Em Almeida et al. (2014) e Santos et al. (2016), o volume de
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madeira apresentou variacao de 6,7 m® ha' a 179 m*® ha’. Martinez-Yrizar (1995),
em seu estudo sobre biomassa em florestas tropicais secas em todo o mundo,
encontrou uma variagéo de biomassa aérea de 28 Mg ha™ a 268 Mg ha™. Em outros
estudos na Caatinga brasileira a variacdo da biomassa foi < 5 Mg ha™ a 74 Mg ha™
(AMORIM; SAMPAIO; ARAUJO, 2005; KAUFFMAN; TANRE, 1992; LIMA JUNIOR et
al., 2014). Em geral, os mapas de RLM e RNA apresentam semelhancas. Isso era
esperado, uma vez que, como ja mencionado, estes dois paradigmas apresentaram
desempenho semelhantes em termos de acuracia.

Em funcdo dos resultados e discussdes apresentados, com a aplicagao das
duas técnicas (RLM e RNA), foi possivel avaliar e mapear com confianca a
distribuicdo espacial dessas variaveis no fragmento dominado por vegetacdo de

Caatinga.

7.3.Comparacdo entre o inventario tradicional e o inventario realizado por

sensoriamento remoto

No inventério florestal existem varias limitacbes derivadas do alto custo de
obter informacfes da vegetacdo. Grande dilema de quem realiza inventarios
florestais amostrais estd no fato de que na busca por maior acuracia, € necessario
amostras maiores, 0 que eleva os custos. Essa limitagdo foi uma forte motivacéo
para essa pesquisa. As boas estimativas encontradas na predicdo das variaveis
area basal, volume de madeira e biomassa aérea com o0 uso da imagem Sentinel-2
confirmaram que mesmo um modelo com poucas variaveis, considerando um total
de 604 variaveis, foi capaz de fornecer estimativas confiaveis, o que faz pensar que
a técnica de sensoriamento remoto aqui apresentada pode trazer grandes ganhos
em acuracia e se destaca pela sua relativa simplicidade e baixo custo, pois as
métricas de textura foram extraidas com facilidade e as analises foram realizadas
com uma Unica imagem obtida de forma gratuita.

Com a construcao dos mapas pelas duas técnicas (RLM e RNA) por meio dos
modelos selecionados de area basal, volume de madeira e biomassa aérea, foi
possivel fazer uma comparacdo entre o inventario tradicional e o inventario por

sensoriamento remoto. Com base no inventario tradicional por amostragem
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sistematica, obteve-se uma &rea basal total de 1751,04 m? ha™, volume total de
6762,48 m® ha' e biomassa aérea total de 6646,20 Mg ha®, com erro de
amostragem relativo de 13,01%; 13,63% e 17,82%, respectivamente.

Na avaliacdo das estimativas com a utilizagdo das técnicas RLM e RNA para
a predicdo da area basal, volume de madeira e biomassa aérea frente a abordagem
tradicional do inventario florestal, foram estimados a média populacional e os
intervalos de confianca da média para as trés variaveis dependentes. Considerando
os intervalos de confianga obtidos no inventario florestal por amostragem sistematica
(Tabela 8), e pela observacdo dos resultados do inventario por sensoriamento
remoto (Tabela 17), verifica-se que as variaveis area basal e volume de madeira
apresentaram as meédias dentro dos intervalos de confianca propostos, ao nivel de
significancia de 95%, pelas duas técnicas estudadas (RLM e RNA). J4 a variavel
biomassa aérea apresentou média fora dos respectivos intervalos de confianca
pelas duas técnicas.

O objetivo do inventério florestal € aplicar e avaliar métodos de amostragem
gue geram resultados mais acurados. Nesse contexto, a ado¢cdo do sensoriamento
remoto no inventario permitiu estimar com acurécia as variaveis biofisicas para todo
o fragmento estudado. Isto significa que, enquanto as técnicas tradicionais podem
ser bem sucedidas para se fazer estimativas acerca da média e do total, ndo
oferecendo informacdes espaciais, as técnicas de sensoriamento remoto faz com
gue as estimativas possam se dar ao nivel de pixel, garantindo assim maior acuracia
com base nos modelos ajustados para as unidades amostrais, ou seja, as técnicas
do inventério tradicional possibilitam apenas a adocdo de valores médios para o
fragmento, enquanto que por meio das técnicas de sensoriamento remoto € possivel
mapear a variabilidade existente para todo o fragmento.

Uma vez que se conhece a variabilidade, é possivel também pré-estratificar a
populacdo o mais homogénea possivel para realizacdo do inventério florestal da
variavel de interesse, ou até mesmo pds-estratificar com base nos resultados
obtidos com o processamento dos dados de campo. Dentre as vantagens da
estratificacdo pode-se citar que, para uma mesma intensidade amostral, é possivel
obter estimadores mais precisos dos parametros da populacdo do que a
amostragem convencional, além da eliminacdo de fontes de variagdo que podem
mascarar os resultados do inventario florestal (PELLICO NETTO; BRENA, 1997;
SCOLFORO; MELLO, 2006).
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CONCLUSOES

As informacfes da imagem Sentinel-2, permitiu construir modelos acurados
para as variaveis area basal, volume de madeira e biomassa aérea.

As caracteristicas texturais (métricas) extraidas da imagem Sentinel-2, podem
ser utilizadas para modelagem da érea basal, volume de madeira e biomassa
aérea em condi¢cdes semelhantes a area estudada.

As técnicas de andlise de RLM e RNA foram adequadas para a predicdo da
area basal, volume de madeira e biomassa aérea na area de estudo.

As janelas espectrais de 5 x 5 (RLM) e 7 x 7 (RNA) pixels foram mais
acuradas para estimar area basal e volume de madeira e a janela 7 x 7 (RLM
e RNA) pixels para estimar a biomassa aérea.

A espacializacdo da area basal, volume de madeira e biomassa aérea por
meio dos modelos ajustados, permite obter valores das variaveis estimadas

em qualquer area dentro do fragmento estudado.
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Apéndice 1 — Estrutura horizontal e parametros fitossocioldgicos para a area do
fragmento de Caatinga, Canindé de S&o Francisco, Sergipe.

Ci’(\algtrlq‘?co Familia N U DA DR FA FR DoA DoR VI VI (%)
P. pyramidalis Leguminosae 3793 39 42144 64,11 97,50 15,35 216,79 70,54 150,01 50,00
A. pyrifolium Apocynaceae 1059 38 11767 17,90 95,00 14,96 31,25 10,17 43,03 14,34
M. tenuiflora Leguminosae 323 27 3589 546 67,50 10,63 21,72 7,07 23,16 7,72
M. urundeuva Anarcadiaceae 134 22 1489 2,27 55,00 8,66 7,90 2,57 13,50 4,50
S. obtusifolium Sapotaceae 88 22 978 1,49 55,00 8,66 7,90 2,57 12,72 4,24
B. cheilantha Leguminosae 244 12 2711 4,12 30,00 4,72 3,51 1,14 9,99 3,33
C. leptophloeos Burseraceae 44 17 489 0,74 4250 6,69 6,80 2,21 9,65 3,22
A. colubrina Leguminosae 84 15 933 1,42 37,50 5,91 4,27 1,39 8,71 2,90
P. stipulacea Leguminosae 35 13 389 0,59 32,50 5,12 0,62 0,20 5,91 1,97
S. brasiliensis Anarcadiaceae 18 11 200 0,30 27,50 4,33 3,18 1,04 5,67 1,89
M. rigida Celestraceae 32 10 356 0,54 25,00 3,94 1,41 0,46 4,94 1,65
Z. joazeiro Rhamnaceae 18 10 200 0,30 25,00 3,94 0,47 0,15 4,39 1,46
G. noxia Nyctaginaceae 28 9 311 0,47 2250 3,54 0,69 0,22 4,24 1,41
P. diversifolium Leguminosae 11 6 122 0,19 15,00 2,36 0,76 0,25 2,80 0,93
D. inconstans Ebenaceae 2 2 22 0,038 5,00 0,79 0,02 0,01 0,83 0,28
P. microphylla Leguminosae 3 1 33 0,05 2,50 0,39 0,03 0,01 0,46 0,15

TOTAL 5916 40 65733 100 635 100 307,32 100 300 100

em que: N = nimero de individuos;
absoluta; DR = densidade relativa; FA =

U

ndmero total de unidades amostrais; DA = densidade
frequéncia absoluta; FR = frequéncia relativa; DoA =
dominancia absoluta; DoR = dominancia relativa; IVI= indice de valor de importancia absoluto; IVI (%)
= indice de valor de importancia relativo.
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Apéndice 2 — Gréficos de dispersdo entre area basal e as bandas individuais nas
janelas 3x 3,5x5,7x7e9x9 pixels.
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B2, B3, B4 e B8 = bandas espectrais.
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Apéndice 3 — Graficos de dispersdo entre volume de madeira e as bandas
individuais nas janelas 3 x 3,5x 5, 7 x 7 e 9 x 9 pixels.
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em que: B2, B3, B4 e B8 = bandas espectrais.
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Apéndice 4 — Gréficos de dispersdo entre biomassa aérea e as bandas individuais

nas janelas 3 x 3,5x5, 7 x 7 e 9 x 9 pixels.
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B2, B3, B4 e B8 = bandas espectrais.
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Apéndice 5 — Variaveis independentes com altos valores de inflacdo da variancia
(VIF 2 10) excluidas da analise de regressao.

Variaveis dependentes Variaveis independentes VIF

VARS [1,1] J3
VARS [1,-1] J3
ENT2 [1,-1] J3
ASM2 [1,1] J3
VARS [1,0] J3
VARS [0,1] J3

17680,53606
17775,02011
39,14051
61,63575
16590,81163
16582,91387

ENT2[1,-1] J3 34,21554
ASM2 [1,1] J3 55,55108
HOMS [1,-1] J5 11,48992
CONS8 [1,1] J5 26,20238
DIS8 [1,1] J5 45,33360
CON8 [1,1] J5 24,70223
DIS8 [1,1] J5 44,82202
HOMS [1,1] J7 11,46905
ENTS8 [1,-1] J7 14,62796
HOMS [1,1] J7 11,03027
ENTS [1,-1] J7 14,42077
) ASMS8 [1,0] J7 15,17593
Area Basal (G) HOMS [1,1] J7 11,22249
ENT8[0,1] J7 10,56295
HOMS [1,-1] J7 10,77514
ENT8[1,-1] J7 13,54889
CONZ2 [1,1] J9 23,72150
DIS4 [1,0] J9 18,97092
HOMS [1,1] J9 15,69966
ENT8 [0,1] J9 32,40889
CON2 [1,-1] J9 24,66525
DIS4 [1,1] J9 21,61340
DIS8 [1,1] J9 21,70350
ENTS [1,-1] J9 38,12261
HOMS [1,1] J9 16,50727
ENTS [1,-1] J9 23,84709
HOMS [1,1] J9 19,30029
ENTS8 [1,0] J9 27,50267
HOMS [0,1] J9 14,51081
ENT8[1,-1] J9 20,77043
ENT2[1,1] J3 72,13182
ASM2 [1,1] J3 89,28042
ENT2[1,1] J3 39,14051
ASM2 [1,1] J3 61,63575
ENT3[0,1] J3 34,21554
ASM3 [1,0] J3 55,55108
CON8[1,1] J5 26,73153
DIS8 [1,1] J5 46,53093
CON4 [1,0] J5 26,20238
DIS4 [1,0] J5 45,33360



Volume de madeira (V)

MEDS [1,1] J7
COR8[1,1] J7
HOMS [1,1] J7
ENTS8 [1,-1] J7
ASMS [1,0] J7
COR4 [1,1] J7
ASMA4 [1,-1] 7
CON2 [1,1] J9
DIS4 [1,1] J9
HOMS [1,1] J9
ENTS [1,-1] J9
CON2 [1,1] J9
DIS4 [1,1] J9
DIS8 [1,1] J9
ENTS [1,-1] J9
ENT2[1,1] J9
ENT2 [1,-1] J9
ASM2 [1,1] J9
ENT2 [1,1] J9

95,97731
98,45416
11,03072
14,42258
10,07816
14,31978
13,59742
23,72150
18,97092
15,69966
32,40889
24,66525
21,61340
21,70350
38,12261
29,22784
44,66539
10,28382
18,53747

177

Biomassa aérea (BA)

B3/B8 J3
SAVI J3
TVI J3
VARS [1,0] J3
CONS3 [1,-1] J9
DIS4 [1,-1] J9
ENT4 [1,-1] JO
ASMA4 [1,0] J9
ENT2[1,1] J9
COR2 [1,-1] J9
VAR4 [1,1] J9
ASM2 [1,0] J9
ENT2 [1,1] J9
ASM2 [1,1] J9
ENT2 [1,1] J9
COR2 [1,0] J9
ENT2 [1,1] J9

44,10811
35,64491
129,47204

72390,03632

19,40812
18,72481
50,95807
22,68525
25,56137
12,67035
15,15915
10,00632
28,67290
11,52208
28,60898
24,21984
33,91921
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Apéndice 6 — Representacdo das correlagbes entre area basal e as variaveis
independentes, respectivamente nas janelas 3 x 3,5x 5, 7x 7 e 9 x 9 pixels.
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Apéndice 7 — Representagcdo das correlagbes entre volume de madeira e as
variaveis independentes, respectivamente nas janelas 3 x 3, 5x 5, 7x7e 9x9
pixels.
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Apéndice 8 — Representacdo das correlacdes entre biomassa aérea e as variaveis
independentes, respectivamente nas janelas 3 x 3,5x 5, 7x 7 e 9 x 9 pixels.
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Apéndice 9 — Variaveis selecionadas, estatisticas de ajuste e validagao referentes as equacfes ajustadas para a predicdo da area
basal, volume de madeira e biomassa aérea com dados provenientes da janela espectral 3 x 3 pixels na RLM.

Biomassa aérea

Estatisticas

N° de
L Variaveis selecionadas Ajuste Validacéao
variaveis _
R2 RQME (m2ha™) R2 RQME (mzha™) V(%)

1 HOMS8[1,1]J3 0,2159 13,53 (42,67%) 0,2206 20,33 (87,66%) _11 63
2 MEDS[1,1)J3;HOMS8[1,1]J3 0,3871 11,96 (37,73%) 0,3501 14,88 (64,15%) 28,02
3 CONA4[1,-1]J3;MEDS8][1,1]J3;HOM8J[1,1]J3 0,4364 11,47 (36,17%) 0,4479 13,89 (59,89%) 26,71
4 CON2[1,0]J3;CON8[1,0]J3;HOM8[1,1]J3;VAR8[1,-1]J3 0,5891 9,79 (30,89%) 0,4475 13,05(56,25%) 12,92
5 HOM3[0,1]J3;ENT3[1,1]J3;HOM4[1,0]J3;COR8[1,0]J3;MED8[1,1]J3 0,5695 10,02 (31,62%)  0,5518 13,36 (57,60%) 29,03
6 b4/b8J3;MSAVIJI3;EVII3;DIS4{1,0]J3;DIS4[1,1]J3;HOMS8[1,1]J3 0,4988 10,82(34,12%) 0,6604 10,20 (43,98%) 13,63
7 ASM2[0,1]J3;HOM2[1,0]J3:MED2[1,1]J3;:HOM3[1,-1]J3;DIS3[1,-1]J3: 0,8414 6,08(19,19%)  0,6349 10,60 (45,70%) 9,59

MEDS8][1,0]J3;MED8[1,1]J3
8 MED2[0,1]J3;MED2[1,-1]J3;MED3[0,1]J3;MED3[1,0]J3;COR3[1,1]J3;  0.9575 4,84 (15,26%) 0,8997 4,25 (18,31%) -9,26

HOM4[1,0]J3;ENT8[0,1]J3;DIS8[1,1]J3

Area basal

1 HOM®8[1,1]J3 0,2348 2,53 (30,48%) 0,1961 3,91 (62,74%) -14,78
2 HOMB8[11J3;,COR8[1-1J3 0,3287 2,37 (28,55%) 0,3078 2,66 (42,11%) -0,02
3 ENT2[0,1]J3;ASM2[0,1]J3;ASM2[1,0]J3 0,4871 2,07 (24,96%) 0,4174 2,48 (38,88%) -9,63



COR3[1,1}J3;HOM3[1-1]33;DIS8[1,1]J3;ASMS[1,-1]J3
ASM2[0,1]J3:DIS2[1,0]33;ENT2[1,0]J3;VARS[L,1]J3;VARS[1,-1]J3
ENT2[0,1]93;ASM2[0,1]3;ASM2[1,0] J3;COR3][L,1]3;CONA4[1,-1JJ3;CORS[1,1]J3
MED2[0,1]J3:ASM2[0,1]J3:HOM2[1,0]J3;ENT2[1,0]J3:COR4[1,0]J3;
VARS][1,1]J3;VARS[1,-1]J3

CON2[1,0]J3;MEDJ[1,1]J3:ENT2[1,1]J3: COR2[1,1]33;DIS4[ 0,1]J3;
HOMB8J[1,1]J3;HOMS[1,-1]I3;ENT8[1,-1]J3

0,5829

0,7049

0,8084

0,8425

0,9516

1,87 (22,50%)

1,57 (18,93%)

1,27 (15,25%)

1,15 (13,83%)

0,91 (10,96%)

0,5402

0,7019

0,5799

0,7650

0,9011

2,39 (38,36%)

1,85 (29,64%)

2,35 (37,76%)

1,65 (26,51%)

0,79 (12,70%)

185

10,88

-9,66

-6,43

-3,84

-5,87

Volume de Madeira

HOMS[L1J3

COR3[11J3,DIS3[L-1J3

ENT2[0,1]J3;ASM2[0,1]J3;ASM2[1,0]J3
CORB3|[1,1]33;HOM3[1,-1}J3;DIS8[1,1]J3;ASM8[1,-1}J3
CONZ2][1,1]33;HOM3[0,1]33;COR3[1,1]J3;HOMS[L,-1]J3;ASM8[1,-1]J3
ENT2[0,1]J3:ASM2[0,1]3;ASM2[1,0]33;CORS3[L, 1]J3;CON4[L,-1}J3;CORS[L,1}J3

ENT2[0,1]33;ASM2[0,1]J3;ASM2[1,0]J3;COR3[1,1]33;DIS4[0,1]33;
ENT8[1,1]J3;COR8|[1,1]J3

ASM2[0,1]J3;DIS2[1,0]J 3;MED2[1,1]33:MED3[1,0] J 3;MED3[1,-1]J3;
HOM3][1,-1]J3;HOMA4[1,-1]J3;MEDS[1,1]J3

0,1931
0,3159
0,4420
0,5775
0,6656

0,7964

0,8546

0,9085

10,73 (33,78%)

9,88 (31,10%)
8,92 (28,09%)
7,76 (24,44%)
6,91 (21,74%)

5,39 (16,97%)

4,55 (14,34%)

3,61 (11,38%)

0,2412
0,3757
0,4795
0,5641
0,6346

0,7231

0,8016

0,9083

15,59 (62,96%)

11,27 (45,50%)

9,89 (39,91%)
9,18 (37,07%)
9,14 (36,90%)

7,19 (29,03%)

6,36 (25,68%)

3,94 (15,91%)

-10,90
-16,18
5,32
10,78
20,01

2,42

-6,58

3,29
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Apéndice 10 — Variaveis selecionadas, estatisticas de ajuste e validacéo referentes as equacgfes ajustadas para a predicao da
biomassa aérea, area basal e volume de madeira com dados provenientes da janela espectral 5 x 5 pixels na RLM.

Biomassa aérea

N° de

Estatisticas

variaveis Variaveis selecionadas Ajuste . Valida(;élo_1
R?2 RQME (m2ha™) R2 RQME (m2ha™) V(%)

1 ASM8[1,1]J5 0,2582 13,16 (41,50%) 0,2852 22,17 (95,59%) -3.83
2 COR3[1,0]J5;HOM8[1,1]J5 0,4515 11,31 (35,69%) 0,5092 11,85 (51,10%) 9,71
3 COR3J[1,0]J5;COR4[1,-1]J5;ASM8J[1,1]J5 0,5820 9,88 (31,16%) 0,5738 10,84 (46,74%) 0,42
4 DIS3[1,1]J5;ASM3[1,1]J5;ASM4[1,1]J5;ASM8[1,0]J5 0,6479 9,07 (28,60%) 0,6451 11,45(49,34%) 18,16
5 COR3[1,0]J5;DIS3[1,1]J5;ASM3[1,1]J5:ASM4[1,1]J5:ASM8[1,0] J5 0,7256 8,00 (25,24%)  0,7093 10,54 (45,45%) 19,00
6 COR3[1,0]J5;HOM3[1,1]J5;ASM3[1,1]J5; ASM4[1,1]J5;CORA4[1,-1]J5; 0,7832 7,11 (22,44%) 0,7902 11,07 (47,74%) 28,33

HOMB8J1,-1]J5
7 CONZ2[0,1]J5;DIS3[1,0]J5;ENT3[1,1]J5;CON3[1,-1]J5;HOM8[1,0]J5; 0,8481 6,04 (19,05%) 0,8438 6,69 (28,86%) 1,55

DIS8[1,0]J5; ASM8[1,0]J5
8 COR3[1,0]J5;DIS3[1,1]J5;ENT3[1,1]J5;HOM4[ 0,1]J5;COR4[ 0,1]J5; 0,9608 4,38 (13,82%) 0,9177 3,40 (14,66%) -3,46

DIS4[1,-1]J5;HOM8[1,0]J5;HOM8[1,-1]J5

Area basal

1 HOM8[1,1]J5 0,2078 2,58 (31,01%) 0,2076 2,82 (45,25%) -2,67
2 CORA4[1,0]J5;HOM8[1,1]J5 0,3696 2,30 (27,67%)  0,3531 2,78 (44,53%) -5,91
3 COR3[1,1]J5;DIS3[1,-1]J5;HOMS8[1,1]I5 0,4722 2,10(25,31%)  0,5113 2,30 (36,84%) 0,69
4 COR3[1,1]J5;DIS3[1,-1]J5;COR4[ 0,1]35;HOM4[1,-1]J5 0,5886 1,86 (22,35%) 0,5919 2,45 (39,24%) -14,73
5 CORA4[1,0]J5:COR4[1,-1]J5;DIS8[ 0,1]J5;CON8[1,0] J5:DIS8[1,0] J5 0,7146 155 (18,62%)  0,6521 2,73 (43,81%)  -21,95



COR3[1,1]J5:COR4[1,0]J5;COR4[1,-1]35;DIS8[ 0,1]J5:CON8[1,0] J5;

187

6 0,8136 1,25 (15,04%) 0,7319 1,64 (26,34%) 0,86
DIS8[10]J5
HOM2[L,0]J5;COR3][L,1]J5:COR4[1,0] J5:COR4[1,-1]J5;DIS8[ 0,1}J5;
7 0,8786 1,01 (12,14%) 0,8299 1,37 (21,95%) -3,80
HOMS[1,0]J5:CON8J[L,-1]J5
ASM3[1,0]J5;ASM3[1,1]35;COR3[1,1]J5; COR4[1,0] J5;
8 0,9271 0,78 (9,41%) 0,9591 0,64 (10,19%) -0,39
COR4[1,-1]J5:DIS8[0,1]J5; CON8[1,0]J5;DIS8[1,0] J5
Volume de Madeira
1 HOM8[1,1]J5 0,1612 10,94 (34,44%) 0,0939 14,67 (59,24%) -10,18
2 COR3[1,1]J5;CON8[1,0]J5 0,3551 9,59 (30,20%) 0,4357 10,49 (42,35%) -6,36
3 COR3][1,1]J5;CONB3[1,-1]J5;HOM4[1,-1]J5 0,4675 8,71 (27,44%)  0,5539 9,99 (40,34%) -3,00
4 COR3([1,1]35:COR3[1,1]J5:ENT4[1,0] J5:HOMA4[1,-1)J5 05712 7,82 (24,62%)  0,6455 7,66 (30,01%) 0,75
5 HOM2[0,1]35:ENT2[1,-1]J5:COR3[1,0] J5;MED4[1,0] J5: CON8[0,1]J5 0,7198 6,32 (19,90%) 07615 17,32 (69,94%) -50,90
. COR3[L,1]J5;COR4[1,0]J5;CORA4[1,-1]5;DIS8[ 0,1]J5;CONS[1,0] J5; Caer Saliicame 08160 545 (2201 Vo
DIS8[1,0]J5 ! 21 (16.40%) 6, 45 (22.01%) !
, HOM2[1,0]J5;COR3][L,1]J5:COR4[1,0] J5:COR4[1,-1]J5;DIS8[ 0,1]J5; Caren 41413000  O8css 557 (resin el
HOMB[10]J5:CONS[L,-1]J5 ’ 14 ({1304%) 0, ST(@201%)
ASM3[1,0]J5;ASM3[1,1]J5: COR3[1,1]J5; COR4[1,0]J5: COR4[1,-1]5;
8 0,9540 3,52 (11,09%) 0,9131 3,04 (12,29%) 1,02

DIS8[0,1]J5;CONS[1,0]J5;DIS8[1,0]J5
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Apéndice 11 — Variaveis selecionadas, estatisticas de ajuste e validacéo referentes as equacgfes ajustadas para a predicdo da
biomassa aérea, area basal e volume de madeira com dados provenientes da janela espectral 7 x 7 pixels na RLM.

Biomassa aérea

N° de

Estatisticas

variaveis Variaveis selecionadas Ajuste . Valida(;élo_1
R?2 RQME (m2ha™) R?2 RQME (m2ha™) V(%)

1 ASM8[1,1]J7 0,2286 13,42 (42,32%) 0,2371 21,35(92,04%) _1163
2 CORS8[1,0]J7; ASM8[1,1]J7 0,4289 11,55 (36,42%) 0,4235 13,67 (58,91%) 22,65
3 COR3[1,0]J7;CORA4[1,-1]J7;ASM8[1,1]J7 0,5906 9,77 (30,83%) 0,5398 11,79 (50,84%) -11,02
4 COR3[1,0]J7;CORS3[1,-1]J7;ASM4[ 0,1]J7;HOM8[ 0,1]J7 0,7112 8,21 (25,90%) 0,6394 11,31 (48,74%) 22,91
5 COR3[1,0]J7:ASM3][1,1]J7;COR3[1,-1]J7;ASM4[ 0,1]J7;HOM8[ 0,1]7 0,7883 7,03 (22,17%)  0,7125 10,74 (46,29%) 21,75
6 ASM2[0,1]J7;COR3[1,0]J7;ASM3[1,1]J7;COR3[1,-1]J7;ASM4[ 0,1]J7; 0,8340 6,22 (19,63%) 0,7584 10,59 (45,65%) 27,84

HOM8[0,1]37
7 CORS3[1,0]J7;ENT3[1,1]37;HOM3[1,-1]J7;COR3[1,-1]J7;ASM4[ 0,1]J7; 0,8845 5,19 (16,38%) 0,9040 5,55 (23,94%) 2,74

HOMA4[1,-1]7;HOM8[ 0,1]J7
8 ASM2[1,0]J7;COR2[1,-1]J7;COR3[1,0]J7;ENT3[1,1]J7;COR4[1,-1]J7;  0,9447 3,59 (11,33%) 0,9499 3,81 (12,02%) 2,58

ASM8[1,1]J7;CONB8|[1,-1]J7;ASM8[1,-1]J7

Area basal

1 ASM2[1,0]J7 0,1618 2,65(31,90%)  0,1650 3,18 (50,99%)  -21,46
2 CORS8[1,0]J7; ASM8[1,1]J7 0,3008 2,42 (29,14%)  0,3198 2,62 (42,05%) -3,71
3 HOMB8[1,0]J7;ENT8[1,0]J7;COR8[1,0]J7 0,3295 2,37 (28,53%) 0,4297 2,42 (38,89%) -8,25
4 HOM8[1,0]J7;COR8[1,0]J7;ENT8[1,1]J7;DIS8[1,-1]J7 0,4536 2,14 (25,76%) 0,5396 2,12 (33,99%) -1,40
5 CORA4[1,0]J7;COR4[1,-1]J7 :ASM8[1,1]J7;DIS8[1,-1]37:ASM8][1,-1]J7 0,6351 1,75(21,05%)  0,6601 1,91 (30,63%) 1,70



ASM3[1,-1)J7;VARS[0,1]37;HOM8[1,0]J7;CORS[1,0]J7,ENT8[1,1]37;
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6 0,7746 1,37 (16,54%) 0,7898 2,20 (35,35%) -20,20
HOMSJ[1,-1)37
ASM3[1,0]J7;ASM3][1,-1]J7;VAR8[ 0,1]J7;HOM8[1,0]J7;COR8[1,0] J7;
7 0,8392 1,16 (13,97%) 0,8568 1,44 (23,25%) -9,88
ENT8[1,1]J7;HOMS][1,-1)37
ASM3[1,-1]J7;MED8[ 0,1]J7;HOM8[1,0]J7;COR8[1,0]J7;ENT8[1,1]J7;
8 0,9040 0,90 (10,80%) 0,9481 0,78 (12,52%) -2,67
VARS[1,-1]J7:HOM8[1,-1]J7;CORS8[1,-1]J7
Volume de Madeira
1 ASMS8J1,-1]J7 0,1386 11,08 (34,90%) 0,1961 11,96 (48,29%) -13,90
2 HOM3[0,1]J7;COR4[1,0]J7 0,2642 10,24 (32,25%) 0,2486 11,42 (46,12%) -11,81
3 HOMB3[0,1]J7;COR3[1,0]J7;HOM8J[1,-1]J7 0,3587 9,56 (30,11%) 0,4542 10,40 (41,98%) -10,88
4 COR3[1,0]J7;ASM8[1,1]J7;DIS8[1,-1]37;ASM8[1,-1]J7 0,5032 8,43 (26,53%)  0,5623 8,72 (35,20%) 8,97
5 COR4[1,0]J7;COR4[1,-1]37;ASM8[1,1]J7;CONS[1,-1]J7;ASM8[1,-1]J7 0,6253 7,31 (23,02%) 0,4786 9,62 (38,84%) 11,16
ASM3[1,-1]J7;HOM8[1,0]J7;COR8[1,0]J7;VARS[1,1]J7;ENT8[1,1)7;
6 0,7442 6,04 (19,02%) 0,7371 8,88 (35,86%) -15,42
HOMB8[1,-1]J7
HOM2[1,1]7;:ASM3[1,-1]J7;MED8[ 0,1]7;VARS[0,1]J7;COR8[1,0]J7;
7 0,8145 5,14 (16,20%) 0,8031 6,81 (27,49%) -0,92
HOMB8[1,-1]J7;COR8[1-1]J7
ASM3[1,-1]J7;MED8[0,1]J7;HOM8[1,0]J7;COR8[1,0]J7;ENT8[1,1]J7;
8 0,8854 4,04 (12,73%) 0,8757 4,71 (19,00%) -5,80

VARS[1,-1]37;HOMS[1,-1]37;CORS[1,-1]37
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Apéndice 12 — Variaveis selecionadas, estatisticas de ajuste e validacéo referentes as equacgfes para a predicdo da biomassa
aérea, area basal e volume de madeira com dados provenientes da janela espectral 9 x 9 pixels na RLM.

Biomassa aérea

N° de

Estatisticas

variaveis Variaveis selecionadas Ajuste . Valida(;élo_1
R?2 RQME (m2ha™) R?2 RQME (m2ha™) V(%)

1 COR2[1,-1]J9 0,1443 14,13 (44,58%)  0,1907 18,53 (79,87%) _.1723
2 COR8J[1,0]J9; ASM8[1,1]J9 0,3906 11,93 (37,62%) 0,3961 12,90 (55,63%) 0,78
3 ENT2[0,1]99;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9 0,5246 10,53 (33,22%) 0,5433 11,82 (50,96%) -8,95
4 ASM2[0,1]J9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9;ENT4[1,1]J9 0,6951 8,44 (26,61%) 0,6717 10,17 (43,85%) 15,03
5 ASM2[0,1]J9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9;ENT4[1,1]39;HOMS[ 0,1]9 0,7604  7,48(23,59%) 0,7571 9,12(39,33%) 13,96
6 ENT2[1,0]J9;ENT2[1,-1]J9;ASM4[0,1]J9;COR4[1,0] J9;ASM4[1,-1]J9; 0,8062 6,72 (21,21%) 0,8117 7,66 (33,04%) 3,06

CONB8J[1,0]J9
7 ASM2[0,1]J9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9;CON3|[1,1]J9;DIS4[1,1]J9; 0,8528 5,86 (18,48%) 0,7268 14,32 (61,74%) -1,70

ENT4[1,1]J9;ASM4[1,1]J9
8 ASMZ2[0,1]J9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9;CON3J[1,1]J9;DIS4[1,0]J9; 08848  5,19(16,36%) 0,9505 4,98 (21,47%)  -14,07

HOMA4[1,1]J9;ENT4[1,1]J9;ASM4[1,1]J9

Area basal

1 HOM8[1,-1]J9 0,1268 2,70 (32,56%) 0,1628 3,14 (50,44%)  -20,19
2 ASM8[0,1]J9;CORS8[1,0]J9 0,2488 2,51 (30,20%) 0,2191 3,05 (48,87%)  -20,55
3 HOMB8[1,0]J9;COR8[1,0]J9;ENT8[1,1]J9 0,3816 2,28 (27,40%) 0,4257 2,52 (40,36%)  -11,39
4 HOMB8[1,0]J9;COR8[1,0]J9;ENT8[1,1]J9;COR8[1,-1]J9 0,4890 2,07 (24,91%) 0,5528 2,22 (35,67%) -10,90
5 DIS3[1,-1]99:ASM3][1,-1]J9;HOM8[1,0]J9: COR8[1,0]J9;ENT8[1,1]9 0,5752 1,89 (22,71%) 0,6332 3,38 (54,27%)  -33,02



CONZ2[0,1]J9;DISS4[0,1]39;DIS8[1,0]J9;CORS[1,0]J9;VARS[1,1]J9;
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6 ENTB[L,1]J9 0,7064 1,57 (18,88%) 0,7423 2,10 (33,68%) -14,31
CON2[0,1]J9;DIS4[0,1]J9;COR4[0,1]J9;HOM8[1,0]J9;COR8[1,0]J9;

7 VARS[L 1}J9:ENT8[L, 1139 0,8042 3,26 (39,27%) 0,8197 1,50 (24,13%) 10,87
CON2[0,1]J9;HOM3[1,1]J9;DIS4[0,1]J9;COR4[0,1]J9;HOM8[1,0]J9;

8 0,9281 1,04 (12,58%) 0,8696 0,87 (13,88%) 3,14
COR8[1,0]J9;VARS8[1,1]J9;ENT8[1,1]J9

Volume de Madeira

1 HOMS8J[1,-1]J9 0,1141 11,24 (35,39%) 0,1552 12,41 (50,11%) -15,97

2 COR8[1,0]J9;HOM8|[1;-1]J9 0,2374 10,43 (32,84%) 0,2181 12,05 (48,67%) -17,91

3 ASM2[0,1]J9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9 0,3483 9,64 (30,36%) 0,4303 10,13 (40,90%) -12,30

4 ASM4[0,1]J9;HOM4[1,0]J9;COR4[1,0]J9;CONT8[1,0]J9 0,4835 8,58 (27,02%) 0,5185 9,56 (38,60%) 11,50

5 ENT2[0,1]J9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9;MED8| 0,1]J9;CORS8[1,-1]J9 0,5720 7,81 (24,60%) 0,6196 15,46 (62,41%) -41,55
CON2[0,1]J9:DIS4[0,1]9;DIS8[1,0]J9;COR8[1,0]J9;VARS[1,1]J9;

6 ENTS[L,1]9 0,6909 6,64 (20,91%) 0,7201 8,90 (35,93%) -11,52
CON2[0,1]J9;DIS4[0,1]J9;COR4[ 0,1]J9;HOM8[1,0]J9;COR8[1,0]J9;

7 VARS[L1JJ9:ENTS[L 119 0,8138 5,15(16,23%) 0,7992 8,84 (35,67%) -14,06
CON2[0,1]J9;HOM3[1,1]J9;DIS4[0,1]J9;COR4[0,1]J9;HOM8[1,0]J9;

8 0,8741 4,24 (13,34%) 0,8685 5,50 (22,22%)  -9,54

COR8[1,0]J9;VARS[1,1]J9;ENT8[1,1]J9
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Apéndice 13 — Varidveis selecionadas, estatisticas de treino e validacédo referentes as equacdes para a predicdo da biomassa
aérea, area basal e volume de madeira com dados provenientes da janela espectral 3 x 3 pixels na RNA.

Biomassa aérea

N° de

Estatisticas

o Variaveis selecionadas Treino Validagéao
variaveis - :
g RQME (mzhal) V(%) g RQME (mzhal) V(%)
1 HOMS[1,1]J3 -0,1824 21,30 (67,20%) 10,06 0,8445 9,63 (41,53%)  -15,83
2 MED8][1,1]J3;HOMS8[1,1}J3 0,0273 16,57 (52,27%) -3,72  0,7247 13,56 (58,47%) -17,93
3 CONA4[1,-1]33; MEDS[1,1]3;HOMS[1,1]J3 0,0800 2027 (63,95%) 19,60 0,6054 13,32 (57,42%) 7,15
4 CONZ2[1,0]J3;CON8|[1,0]J3;HOM8[1,1]J3;VARS[1,-1]J3 0,1668 18,51 (58,38%) 13,29  0,6009 13,31 (57,39%) 0,83
HOM3[0,1]J3;ENT3[1,1]J3;HOM4[1,0]J3;COR8[1,0]J3;MEDg[1,1]J3 0.7424 10,48 (33,07%) 503 0,5658 13,90 (59,94%) 9.65
b4/b8J3;MSAVIJ3;EVII3;DIS4[1,0]J3;DIS4[1,1]J3;HOM8[1,1]J3 0.0284 10,03 (60,03%) 11,04 0,5984 1020 (61,46%) -21.73
! ASM2{0,1)J3;HOM2[1,0)3:MED2L, 13 HOMS[L-1]J3; 0,5809 12,45 (39,28% 050 04580 14,87 (64,12% 7,91
DIS3[1,-1]33:MED8[1,0]J3:MEDS[1,1}J3 ’ 45(39.28%) 0, ’ 87 (64.12%) 7,
8 MED2[0,1]J3;MED2][1,-1]33;MED3[0,1]3;MED3[1,0] J 3:
0,9648  4,05(12,78%) 098  0,9876  3,85(16,43%)  -8,45
COR3[1,1]J3:HOM4[1,0]J 3:ENT8[0,1]33; DIS8[1,1]J3
Area basal
1 HOM8[1,1]J3 0,1450 3,70 (44,54%) 2,35 05976 2,57 (41,24%) -8,11
2 HOMBSJ[1,1]J3:CORS8][1,-1J3 0,2175 3,34 (40,17%) -0,06 05716 2,58 (41,31%) 3,72
3 ENT2[0,1]J3;ASM2[0,1]J3;ASM2[1,0]J3 0,7700 2,07 (22,33%) 1,70  0,5782  2,55(40,95%) -1,91
4 COR3|[1,1]J3;HOM3[1-1]J3;DIS8[1,1]J3;ASM8[1,-1]J3 0,6217 2,27 (27,32%) -0,59 0,2900 3,06 (49,02%) -10,25



ASM2[0,1]J3;DIS2[1,0]I3;ENT2[1,0]J3;VARS[1,1]3;
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VARS[1,-1]J3 0,5974 2,33 (28,10%) 2,94 0,3369 3,00 (48,15%) -1,42
ENT2[0,1]J3;ASM2[0,1]J3;ASM2[1,0]J3;COR3[1,1]J3;CON4[1,-1]J3;

0,5361 2,55 (30,71%) 6,93 0,3173 3,05 (48,87%) -1,66
COR8([1,1]33
MED2[0,1]J3;ASM2[0,1]J3;HOM2[1,0]J3;ENT2[1,0]J3;COR4[1,0]J3;
VARSJ[1,1]J3;VARS[1,-1}J3 0,9076 1,29 (15,52%) 2,31 0,5962 2,55 (40,94%) -2,34
CON2[1,0]J3;MED[1,1]J3;ENT2[1,1]J3;COR2[1,1]J3;DIS4[ 0,1]J3;
HOM8[1,1]J3;HOM8[1,-1]J3;ENT8[1,-1]J3 0,9764 0,63 (7,55%) 0,15 0,9666 0,56 (9,01%) -2,02

Volume de Madeira
HOM8[1,1J3 -0,0520 14,53 (45,76%) 8,29 0,7631 9,20 (37,15%)  -12,37
COR3[11J3;DIS3[1,-1J3 -0,0049 14,76 (46,46%) 3,00 0,2370 11,72 (47,33%)  -5,21
ENT2[0,1]J3;ASM2[0,1]J3;ASM2[1,0]J3 0,1233 12,81 (40,35%) 1,53 0,6918 9,60 (38,77%) -3,92
COR3[1,1]J3;HOM3J[1,-1]J3;DIS8[1,1]J3;ASM8[1,-1]J3 0,0276 13,49 (42,48%) -0,43 0,4043 11,88 (47,95%) -8,35
CONZ2[1,1]J3;HOM3[ 0,1]J3;COR3[1,1]J3;HOM8][1,-1]J3;ASM8][1,-1]J3 0,6851 8.95(28,19%) 073 02874 12,55 (50,67%) -12,81
ENT2[0,1]J3;ASM2[0,1]J3;ASM2[1,0]J3;COR3[1,1]J3;CON4[1,-1)J3; 09661  3.08 (9.71% 022 05252 1099 (44.38% L65
CORS[L, 193 | 08 Q718 0220, 99 (44.38%) L
ENT2[0,1]J3;ASM2[0,1]J3;ASM2[1,0]J3;COR3[1,1]J3;DIS4[0,1]J3;
ENT8[1,1]J3;COR8[1,1]J3 0,1993 13,02 (40,99%) -3,84 10,5020 11,10 (44,82%) -4,95
ASMZ2[0,1]J3;DIS2[1,0]J3;MED2[1,1]J3;MED3[1,0]J 3;
0,4971 10,69 (33,64%) 6,66 0,6059 10,12 (40,87%)  -0,17

MED3[1,-1]J3;HOM3[1,-1]J3;HOM4[1,-1]J3;MED8[1,1]J3
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Apéndice 14 — Varidveis selecionadas, estatisticas de treino e validacédo referentes as equacdes para a predicdo da biomassa
aérea, area basal e volume de madeira com dados provenientes da janela espectral 5 x 5 pixels na RNA.

Biomassa aérea

N° de

Estatisticas

Variaveis Variaveis selecionadas Treino Validacao
g ROME (mzha™) V(%) ry  RQME (m*ha™) V(%)
1 ASM8[1,1]J5 0,3486 16,17 (51,00%) 1853  0,7201 11,97 (51,61%) -5,82
2 COR3[1,0]J5;HOM8[1,1]J5 0,2060 18,40 (58,03%) 6,50 0,2482 16,19 (69,79%) -7,40
3 COR3J[1,0]J5;CORA4[1,-1]J5;ASM8[1,1]J5 0,7293 10,53 (33,21%)  -0,34  0,3018 15,88 (64,48%) -2,11
4 DIS3[1,1]J5;ASM3[1,1]J5;ASM4[1,1]J5;ASM8[1,0]J5 0,1950 15,69 (49,50%) 4,22 0,4079 15,30 (65,97%) 3,01
5 COR3[1,0]J5;DIS3[1,11J5;ASM3{1, 11J5,ASMA[1, I5.ASMB[101J5 1470 15,50 (48,90%) 781 0.6493 13,95 (60,1206) -23,72
° CORS[1,0]J5:HOMS[1,1] J5;ASM3[L.1]J5; ASMA[L 11J5; 0,3096 15,21 (47,96%) 1,60 0,3959 15,54 (67,02%) 10,61
CORA4[1,-1]35;HOM8[1,-1]35
! CON2[0,11J5:DIS3[1,05;ENTSIL L1J5:CON3[1 -11J5: 0,1685 16,10 (50,77%) 5,26 0,4913 14,67 (63,25%) -9,28
HOMB8J[1,0]J5;DIS8[1,0]J5; ASM8[1,0]J5
8 COR3[1,0]J5;DIS3[1,1]J5;ENT3[1,1]J5;HOM4[ 0,1]J5;
0,9581 4,38 (13,83%) 0,68 0,9674 4,36 (18,81%) -2,86
COR4[0,1]J5;DIS4[1,-1]35;HOM8[1,0] J5;HOM8[1,-1]J5
Area basal
1 HOM8[1,1]J5 0,2784 3,67 (44,19%) 7,66 0,3953 2,89 (46,39%)  -5,44
2 CORA4[1,0]J5;HOM8[1,1]J5 0,1551  3,15(37,88%) 11,33 0,2626 3,09 (49,52%)  -8,13
3 COR3[1,1)J5;DIS3[1,-1]J5;HOMS8[1,1]J5 0,4184 2,78 (33,47%) 1,95 0,3832 2,93 (46,93%)  -6,63
4 COR3J[1,1]J5;DIS3[1,-1]35;COR4[ 0,1]J5;HOM4[1,-1]J5 05742  2,53(30,46%) 10,67 0,3334 3,05 (48,92%) -11,87
5 CORA4[1,0]J5;COR4[1,-1]J5;DIS8[0,1]J5;CON8[1,0]J5;DIS8[10]J5 0,3924 2,76 (33,29%) 7,12 06323 2,66 (42,61%) -9,69



COR3[1,1]J5;COR4[1,0]J5:COR4][1,-1]35;DIS8[ 0,1]35;
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0,4946 2,54 (30,55%) 1,38 0,4626 2,93 (46,99%) -13,18
CONS8[10]J5:DIS8[1,0]J5
HOM2[1,0]J5;COR3]1,1]35;COR4[1,0]J5;COR4[1,-1]J5;
0,5363 2,48 (29,87%) 1,03 0,6861 2,38 (38,18%) -9,79
DIS8[0,1]35:HOMS[1,0]J5:CONS[1,-1]J5
ASM3[1,0]J5;ASM3[1,1]J5:COR3[1,1]J5; COR4[1,0] I 5; Cor0s 070084790 004 09585 068 (106000 617
COR4[1,-1]J5;DIS8[0,1]J5:CON8[1,0] J5:DIS8[1,0]J5 ! 70(BATH) 0, ! 86 (10.60%) -6,
Volume de Madeira

HOM8[1,1]J5 -0,0924 15,09 (47,50%) 15,90 0,4624 11,50 (46,45%)  -9,18
COR3[1,1]J5;CON8[1,0]J5 0,3417 12,23 (38,52%) 13,19 0,3512 12,05 (48,66%) -1,35
COR3][1,1]J5;CON3[1,-1]J5:HOM4[1,-1]J5 0,1934 13,06 (41,11%) 2,72 0,3261 12,29 (49,63%) -11,12
COR3J[1,1]J5;COR3[1,1]J5;ENT4[1,0] J5;HOM4[1,-1]J5 0,2580 12,34 (38,85%) 6,23 02707 12,32 (49,75%)  -6,70
HOM2{0,1J5;ENT2[1-1J5,COR3[LOJISMEDA{LOMIS.CONBIOAIIS (oot 14 0c a6 7506 1001 06188 1030 (4161%)  -3.84
COR3[1,1]J5:COR4[1,0]J5;COR4|L,-1]J5;DIS8[0,1]J5;

0,4762 10,69 (33,67%) 4,54 0,5504 10,91 (44,04%) -6,43
CONS[1,0]J5;DIS8[1,0]J5
HOM2IL01J5,CORS[L 11J5,CORA[1,0]5,CORA{L-A)J5; 0,5836 9,87 (31,07% 2,69 0,6653 9,97 (40,27%) -12,38
DIS8[0,1]35:HOMS[1,0] J5:CONS[1,-1]J5 ! B7(3L07%) 2 ! A7(027%) - 12
ASM3[1,0]J5:ASM3[1,1]J5;COR3[1,1]J5;COR4[1,0]J5;

0,9848 2,16 (6,80%) 0,74 09837 2,77 (11,20%)  -5,56

COR4[1,-1]J5;DIS8[0,1]J5:CONS[1,0] J5;DIS8[1,0] I 5
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Apéndice 15 — Varidveis selecionadas, estatisticas de treino e validacao referentes as equacgdes para a predicdo da biomassa
aérea, area basal e volume de madeira com dados provenientes da janela espectral 7 x 7 pixels na RNA.

Biomassa aérea

Estatisticas

N° de Variaveis selecionadas Treino Validacao
variavers r,, RQUE (mzha) V(%) r,,  RQME (mzhal) V(%)

1 ASM8[1,1]J7 0,3645 1504 (47,44%) 11,41  0,7426 11,42 (49,25%) -10,87
2 COR8([1,0]J7; ASM8[1,1]J7 0,2769 16,42 (51,79%) 9,91  0,7625 10,84 (46,75%) -3,18
3 COR3[1,0]J7;CORA4[1,-1]J7;ASM8[1,1]J7 0,3680 17,52 (55,26%) 557 05471 14,27 (61,53%) -5,11
4 COR3[1,0]J7;COR3[1,-1]J7;ASM4[0,1]J7;HOM8[ 0,1]J7 0,7560 10,68 (33,70%) 11,87 0,5725 13,90 (59,91%) -3,16
5 COR3[1,0]J7;ASM3[1,1]J7;COR3[1,-1]37;ASM4[ 0,1]J7;

HOMB[0.1]7 0,7376 10,41 (32,84%) 0,82  0,6812 13,00 (56,03%) -12,81
6 ASM2[0,1]7;COR3[1,0]J7;ASM3[1,1]J7;COR3[1,-1]J7;

ASMA[0 1]37:HOMB[0.1]37 0,1059 16,20 (51,11%) 9,38  0,6505 12,91 (55,67%) -9,83
! COR3[101J7ENTS3[L 1177 HOMS[L -11)7,.CORS[L 117 -0,1472 18,77 (59,19%) 3,91  0,7494 11,18 (48,21%) -1,78

ASMA4[0,1]97;HOMA4[1,-1]37;HOM8[ 0,1]7
8 ASM2[1,0]J7;COR2[1,-1]37;COR3[1,0]J7,ENT3[1,1]37;

0,9662 3,99 (12,60%) 0,42  0,9868 2,79 (16,60%) 2,79
COR4[1,-1]37;ASM8[1,1]J7;CON8[1,-1]J7;ASM8[1,-1]J7
Area basal

1 ASM2[1,0]J7 0,4826 255 (30,67%) 2,84 0,6268 2,44 (39,18%) -3,68
2 COR8[1,0]J7; ASM8[1,1]J7 0,7147 2,03 (24,47%) -1,34 0,6534 2,38 (38,22%)  -1,12
3 HOM8[1,0]1J7;ENT8[1,0]J7;COR8[1,0]J7 0,4025 2,77 (33,40%) -1,76 0,6991 2,24 (3590%) -2,79
4 HOMB8[1,0]J7;COR8[1,0]J7,ENT8][1,1]J7;DIS8[1,-1]37 0,5935 2,34 (28,21%) 0,28 0,6795 2,30 (36,86%) 0,22



COR4[1,0]37;COR4[1,-1]37;ASM8[1,1]J7:DIS8[1,-1]J7 :ASM8[1,-1]37

0,7184
ASM3[1,-1]37;VARS[0,1]J7;HOM8[1,0] J7;COR8[1,0]J7;ENT8[1,1]37;
HOMS[1,-1]J7 0,7299
ASM3[L,0]J7;ASM3[L,-1]97;VARS][ 0,1)97;HOM8[1,0]J7:COR8[1,0]J7;
ENTS[L,1]J7;HOMS[1,-1]37 0,5075
ASMB3][1,-1]37;MED8[0,1]7;HOM8[1,0]J7;COR8[1,0]J7; o7

ENTS[1,1]7;VARS[L,-1]37;HOM8[1,-1]J7;CORS[1,-1]J7

2,06 (24,83%)

2,06 (24,77%)

2,50 (30,08%)

0,70 (8,39%)

-0,14

3,61

0,70

-0,27

0,3344

0,7906

0,8577

0,9782
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2,98 (47,79%)  -7,62

1,94 (31,15%)  -2,76

1,79 (28,66%)  -1,89

0,68 (10,85%)  -0,80

Volume de Madeira

ASM8[1,-1]J7 0,3537
HOM3[0,1]J7;COR4[1,0]J7 0,0922
HOM3[0,1]J7;COR3[1,0]J7;HOM8[1,-1]J7 0,5308
COR3[1,0]J7;ASM8[1,1)J7;DIS8[1,-1]37;ASM8[1,-1]J7 0,4686
CORA4{1,0]J7,CORA[1,-117,ASM8[1,1]97;CON8[1,-11J7;ASM8[1,-197 |, -
ASM3][1,-1]J7;HOM8[1,0]J7;COR8[1,0]J7;VARS[1,1]J7;ENT8[1,1)J7;

HOM8[1,-1]J7 0,5078
HOM2[1,1]J7;ASM3[1,-1]J7;MED8[ 0,1]J7;VAR8[ 0,1]J7;COR8[1,0]J7;

HOMS8][1,-1]J7;COR8[1-1]J7 0,5627
ASM3[1,-1]J7;MED8[0,1]J7;HOM8[1,0]J7;COR8[1,0]J7; 0.9601

ENT8[1,1]J7;VARS[1,-1]J7;HOMS8[1,-1]J7;COR8[1,-1]J7

11,76 (37,03%)
12,42 (39,10%)
10,15 (26,53%)
10,79 (33,97%)

11,24 (35,38%)

10,31 (32,45%)

9,91 (31,21%)

2,97 (9,34%)

-3,40
-2,69

0,41
6,51

2,58

0,01

0,80

0,24

0,5366
0,6531
0,6486
0,4398

0,3619

0,6960

0,6413

0,9729

10,83 (43,73%)  -4,07
9,68 (39,08%) -2,73
9,85(39,77%) 3,91

11,52 (46,53%) -7,00

11,91 (48,07%) -1,88

9,13 (36,86%) 2,06

9,84 (39,75%) 6,20

2,96 (11,94%)  -1,69
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Apéndice 16 — Varidveis selecionadas, estatisticas de treino e validacédo referentes as equacdes para a predicdo da biomassa
aérea, area basal e volume de madeira com dados provenientes da janela espectral 9 x 9 pixels na RNA.

Biomassa aérea

Estatisticas

[0} . . ~
N° de Variaveis selecionadas Treino Validacao
variaveis n mn
g RQME (mzha™) V(%) g RQME (mzha™) V(%)
1 COR2[1,-1]J9 -0,2942 20,88 (65,86%) 5,23 0,2183 16,47 (70,99%)  -10,46
2 CORS8[1,0]J9; ASM8[1,1]J9 0,7565 10,37 (32,73%) 7,73 0,7742 10,72 (46,23%)  -9,08
3 ENT2[0,1]J9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9 0,3797 15729 (48,24%) 16,74  0,6521 14,30 (61,63%) -14,65
4 ASM2[0,1]J9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9;ENT4[1,1]J9 0,6734 11,81 (37,26%) 9,32 0,7650 13,58 (58,54%) -22,48
5 ASM2[0,1]9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9;ENT4[1,1]J9;
HOMB[0.11J9 -0,0204 17,58 (55,44%) 22,83  0,7592 11,73 (50,57%)  -8,32
6 ENT2[1,0]J9;ENT2[1,-1]J9;ASM4[0,1]J9;COR4[1,0]J9;
ASMA[L-1]39:CON8[L0]J9 0,3436 15,26 (48,13%) 16,39  0,6442 13,13 (56,60%) -13,70
! ASM2[0 11J9HOM2[101J9;ENT2[L0]J9,CON3{1 11J9; 754 15,46 (48,76% 15,95  0,6269 13,64 (58,80% 12,93
DIS4[1,1]J9;ENT4[1,1]9;ASM4[1,1]J9 0.3 46 (48,76%) ’ ’ 64 (58.80%) -2,
8 ASM2[0,1]J9;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9;CON3[1,1]J9;
0,8970 6,84 (21,58%) 2,22 0,9616 7,04 (30,36%)  -21,03
DIS4[1,0]J9;HOM4[1,1]J9;ENT4[1,1]J9;ASM4[1,1]J9
Area basal
1 HOMSJ1,-1]J9 0,2885 2,88 (34,70%) 0,62 0,5737 2,72 (43,63%) -8,93
2 ASM8[0,1]J9;COR8[1,0]J9 0,4896 2,54 (30,55%) 2,63 0,5886 2,57 (41,18%)  -7,56
3 HOMS8[1,0]J9;CORS8[1,0]J9;ENT8[1,1]J9 0,3653 2,87 (34,57%) -0,14  0,6223 2,50 (40,09%)  -5,82
4 HOMB8[1,0]J9;COR8[1,0]J9;ENT8[1,1]J9;COR8[1,-1]J9 0,5197 2,49 (29,94%) 1,79 0,6165 2,54 (40,82%) -10,42



DIS3[1,-1]J9;ASM3][1,-1]J9;HOM8[1,0]J9;CORS[1,0]J9;
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ENTS[L 1120 05730 2,38 (28,77%) 0,20 06069 2,48 (39,81%)  -0,07
CON2[0,1]39;DISS4[0,1]J9:DIS8[1,0]J9;CORS[1,0]J9;

06732 2,15 (25,94%) 1,92 05913 2,57 (41,25%) 0,44
VARS[1,1]J9:ENT8[1,1]39
CON2[0.1129,DIS4[0,1179,COR4[0 1119 HOMB[L 0129 0,6314 2,33 (28,06% 6,72 06307 2,51 (40,27% 6,25
CORS[L0]J9;VARS[L,1]J9;ENT8][1,1]39 ! 33 (28,06%) ! ! 21 027%) -6,
CON2[0,1]9;HOM3[1,1]J9;DIS4[0,1]39;COR4[0,1]J9:

0,9796 0,59 (7,11%) 019 09559  0,54(872%)  -1,1
HOMS[1,0]J9;CORS[1,0]J9;VARS[1,1]J9;ENT8[1,1]J9

Volume de Madeira

HOMS8[1,-1]J9 0,3514 11,52 (36,26%)  -2,59  0,5409 11,02 (44,49%)  -3,37
CORS8[1,0]J9; HOM8][1;-1]J9 04885 10,49 (33,04%) -1,30 05796 10,64 (42,95%)  -4,68
ASM2[0,1]99;HOM2[1,0]J9;ENT2[1,0]J9 0,2337 15,70 (49,42%) 3,43 07614 830 (33,49%)  -4,72
ASM4[0,1]J9;HOM4[1,0]J9;COR4[1,0]J9;CONT8[1,0]J9 0,3803 11,24 (35,40%) 468  0,6435 10,00 (40,36%)  -9,00
ENT2[0.L1J9;HOM2[1.0]J9ENT2[1 01J9:MEDS0.119; 0,3555 11,36 (35,77% 6,64 05978 10,43 (42,11% 5,65
CORS[1,-1]39 ! 36 (35,77%) ! ! A3 (42,11%) 5,
CON2[0,1]J9;DIS4[0,1]J9;DIS8[1,0]J9:CORS[1,0]J9;

0,8370 6,91 (21,76%) 059 06728  9,61(38,80%)  -693
VARS[1,1]J9;ENTS[1,1]39
CON2[0,1129,DIS4[0,1179,COR40 1119 HOMB{1 0129 05192 10,21 (32,14% 0,38 06437 9,99 (40,33% 9,49
CORS[1,0]J9:VARS[1,1]J9:ENT8[L,1]J9 ! 21 (32.14%) ! ! 99 (4033%) -8,
CONZ2[0,1]9;HOM3[1,1]9:DIS4[0,1]J9;COR4[0,1]J9:

0,9480 3,88 (12,22%) 0,24 09410 4,67 (18,87%)  -3,65

HOMB8([1,0]J9;COR8[1,0]J9;VARS[1,1]J9;ENTS[1,1]J9




