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RESUMO

SANTOS, J. S. Predicao e projecéo do crescimento e da producéao de plantios de
eucalipto por meio de imagens multiespectrais de média resolucdo espacial.
2020. Tese (Doutorado em Ciéncias Florestais) — Universidade Federal do Espirito
Santo, Jerdbnimo Monteiro, ES. Orientador: Prof. Dr. Adriano Ribeiro de Mendonca.
Coorientadores: Dr. F4bio Guimardes Gongalves e Prof. Dr. Samuel de Padua Chaves
e Carvalho.

O manejo e planejamento eficiente de areas florestais dependem, diretamente, da
aquisicdo de informacfGes acuradas sobre os povoamentos. Informacdes sobre o
desenvolvimento das florestas podem ser obtidas previamente por modelos de
crescimento e producdo. Entretanto, para o ajuste desses modelos sdo necessarios
dados de inventarios florestais continuos, que sdo atividades complexas e onerosas.
Uma das alternativas que pode reduzir os custos do inventério florestal € a utilizacao
de técnicas de sensoriamento remoto. Diante disso, 0 objetivo deste trabalho foi
propor uma metodologia para a utilizacdo de dados multiespectrais de média
resolucao espacial para a predicao e projecao do crescimento e producéo de florestas
de eucalipto. Além disso, foi avaliada a possibilidade de reducdo do numero de
parcelas mensuradas no inventario florestal. Para tanto, foi utilizada uma base de
dados contendo informacbes de idade e volume por hectare em 40 parcelas
permanentes mensuradas anualmente durante os anos de 2006 a 2011, com idades
variando de dois a sete anos. Para esse mesmo periodo, foi obtida uma base de dados
contendo séries temporais das métricas do tasseled cap extraidas de imagens do
sensor ETM+/Landsat 7, suavizadas pelo filtro Savitzky-Golay. Para avaliar a
possibilidade de redugcédo no nimero de parcelas mensuradas no inventario florestal
continuo para estimar a predicdo e projecdo do crescimento por meio de dados de
sensoriamento remoto, foram propostos trés cenarios, com diferentes intensidades
amostrais: 1) uma parcela a cada 28 ha; 2) uma parcela a cada 42 ha, e; 3) uma
parcela a cada 83 ha. A estimacao da predicdo e projecao foi realizada por redes
neurais artificiais, sendo que na predicdo as variaveis de entrada foram a idade do
povoamento e as métricas do tasseled cap (brightness, greenness e wetness). Para
a projecdo, as variaveis de entrada foram as idades atual e futura e o volume atual,
obtido pela predicdo para o primeiro ano do inventario florestal continuo. A predicao
e a projecao foram aplicadas em toda a area dos povoamentos, sendo que 0os mapas

de projecéo foram utilizados para célculo do incremento médio mensal e incremento



corrente mensal. Na predicao para toda a area, os valores de RMSE foram de 7,92%
no cenario 1, 8,86% no cenario 2 e 10,67% no cenario 3. Ja para a projecdo, o RMSE
foi de 10,07% no cenério 1, 9,68% no cenario 2 e 11,75% no cenario 3. De modo
geral, ndo houve uma discrepancia entre as medidas de acuracia nos trés cenarios.
Além disso, todos os cenarios analisados para predicdo e projecdo apresentaram
meédia dos valores estimados dentro do intervalo de confianga do inventario florestal.
Os valores de incremento médio e corrente mensais projetados pelos diferentes
cenarios analisados ndo se diferiram do obtido pelo IFC, sendo os pontos de inflexao
da curva de crescimento e de maturidade da floresta préximos. Assim, pode-se
concluir que o uso de dados do sensoriamento remoto permitiu realizar a predicao e
projecao do crescimento e da producao de florestas de eucalipto com acuracia. Além
disso, ao aplicar a metodologia aqui apresentada, € possivel reduzir significativamente
a intensidade amostral em até uma parcela a cada 83 ha, com acuracia compativel

com a metodologia tradicionalmente utilizada no inventario florestal continuo.

Palavras-chave: Manejo Florestal, Tasseled Cap, Redes Neurais Artificiais, Google

Earth Engine, Inventario Florestal Aprimorado.



ABSTRACT

SANTOS, J. S. Growth and yield prediction and projection for eucalyptus
plantations using medium spatial resolution multispectral imagery. 2020. Thesis
(Doctorate in Forest Sciences) — Federal University of Espirito Santo, Jerénimo
Monteiro, ES. Advisor: Prof. Dr. Adriano Ribeiro de Mendonca. Co-Advisors: Dr. Fabio
Guimaraes Gongcalves and Prof. Dr. Samuel de Padua Chaves e Carvalho.

The efficient management and planning of forest areas depends directly on the
acquisition of accurate information about the stands. Information about the
development of forests can be previously obtained by growth and yield models.
However, the adjustment of these models requires data from continuous forest
inventories, which are complex and costly activities. One of the alternatives that can
reduce the costs of the forest inventory is the use of remote sensing tools. Therefore,
the objective of this work was to propose a methodology for using medium spatial
resolution multiespectral data for the prediction and projection of growth and yield and
to determine the technical age of harvesting of eucalyptus forests, aiming at reducing
the number of plots measured in the forest inventory. For this purpose, two databases
were used: one containing information on age and volume per hectare of 40 permanent
plots measured between 2006 and 2011, with ages varying from two to seven years,
and other containing time series of Tasseled Cap (TC) metrics extracted from
ETM+/Landsat 7 imagery, smoothed by the Savitzky-Golay filter. To assess the
possibility of reducing the number of plots measured in the continuous forest inventory
when using remote sensing data, three scenarios were proposed, with different
sampling intensities: 1) one plot every 28 ha; 2) one plot every 42 ha, and; 3) one plot
every 83 ha. The estimation was performed by artificial neural networks and, in the
prediction, the input variables were the age of the stand and the metrics of the
Tasseled Cap transformation (brightness, greenness and wetness). For the projection,
the variables were the current and future age and the current volume, obtained by the
prediction for the first year of the continuous forest inventory. The prediction and
projection were applied wall-to-wall, and the projection maps were used to calculate
the mean and current annual increment and to determine the technical age of harvest.
In the wall-to-wall prediction, the RMSE values ranged from 7.92% in scenario 1 to
10.67% in scenario 3. As for the projection, the RMSE varied from 9.68% in scenario
2 to 11.75% in scenario 3. In general, there was no major discrepancy between the

accuracy measures in the three scenarios. In addition, all the scenarios analyzed for



prediction and projection presented estimated values within the confidence interval of
the forest inventory. The mean and current monthly increment values projected by the
different scenarios analyzed did not differ from that obtained by the continuous forest
inventory, with the growth curve inflection and forest maturity points being very close.
Therefore, it can be concluded that the use of remotely sensed data allowed to
accurately estimate the prediction and projection of growth and production of
eucalyptus forests. In addition, by applying the methodology presented here, it is
possible to significantly reduce the sampling intensity by up to one plot every 83 ha,
with accuracy compatible with the methodology traditionally used in the continuous

forest inventory.

Keywords: Forest Management, Tasseled Cap, Artificial Neural Networks, Google

Earth Engine, Enhanced Forest Inventory.
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1 INTRODUCAO

Florestas sédo ecossistemas dinamicos cujo manejo e planejamento dependem,
diretamente, da aquisicdo de informacdes acuradas sobre o0s povoamentos
(TOMPALSKI et al., 2016). Informacgdes sobre o desenvolvimento das florestas podem
ser obtidas previamente por modelos de crescimento e produ¢do (MCP). Os MCP sao
abstracdes da dinamica natural das florestas com finalidade de prognosticar o
incremento nas variaveis dendrométricas, mortalidade e alteracdes na sua estrutura
ao longo dos anos (DAVIS et al., 2005; PRETZSCH, 2009; VAN LAAR; AKCA, 2007;
VANCLAY, 1994). Vérios autores ja utilizaram os MCP com dados de inventario
florestal coletados em campo (PUKKALA, LAHDE, LAIHO, 2009; SCOLFORO et al.,
2019a; 2019b).

Para o ajuste dos MCP s@o necessarios, geralmente, dados de inventarios
realizados com mensuracdo peridédicas das parcelas, chamados de inventarios
florestais continuos (IFC). Todavia, inventarios florestais séo atividades complexas e
onerosas, que podem ter seus custos e tempo de execucdo reduzidos
significativamente quando realizados com o auxilio de tecnologias de sensoriamento
remoto (BOYD; DANSON, 2005).

Neste contexto, a introducdo de tecnologias de sensoriamento remoto no
inventario florestal, também chamado de inventario florestal aprimorado (enhanced
forest inventory - EFI) (WHITE et al. 2016), tem sido fundamental para superar alguns
desafios do inventario tradicional, como elevado tempo para execuc¢do dos
levantamentos, necessidade de planejamento logistico prévio e inviabilidade de
execucao diante de fatores climaticos adversos. Assim, o inventario florestal com base
em dados de sensoriamento remoto fornece uma visdo detalhada de areas com
cobertura florestal extensa, inclusive locais que séo de dificil acesso durante as visitas
de campo (BOYD; DANSON, 2005; LEAL, 2013; SOUZA et al., 2007).

Além das vantagens do EFI citadas, existe a possibilidade da reducéo de custos
pela mensuracdo de um menor nimero de parcelas. E importante ressaltar que a
utilizagdo de técnicas de sensoriamento remoto n&o substitui a mensuragdo de
parcelas em campo, uma vez que tais dados sdo necessarios para o ajuste dos

modelos que terdo como variaveis de entrada os dados de sensoriamento remoto.
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As técnicas utilizadas no inventério florestal aprimorado podem ser divididas
em sensoriamento remoto bidimensional, que utiliza sensores passivos, por meio de
dados multiespectrais, e o0 sensoriamento remoto tridimensional, que engloba o
escaneamento laser aerotransportado (Airborne Laser Scanning) e a fotogrametria
aérea digital. No entanto, apesar das técnicas de sensoriamento remoto tridimensional
apresentarem resultados de alta acuracia (PULITI et al., 2017a, PULITI et al., 2017b;
SILVA et al.,, 2016; SUMNALL,; HILL; HINSLEY, 2016), a obtencdo de tais dados
possui um custo elevado. Diante disso, a grande vantagem da utilizagdo de técnicas
de sensoriamento remoto passivo é a facilidade de aquisicdo das imagens, sendo
muitas delas fornecidas gratuitamente, como as imagens geradas pelos satélites do
programa Landsat, que sdo disponibilizadas pelo Servico Geoldgico dos Estados
Unidos (USGS).

Os dados oriundos de imagens multiespectrais podem ser empregados para
estimar parametros de florestas nativas e plantadas como area basal, diametro médio,
altura média, volume e biomassa, bem como atributos relacionados com sua estrutura
(ALMEIDA et al., 2014; CHU; GUO; TAKEDA, 2016; DJOMO; CHIMI, 2017,
LASSERRE et al., 2011; LU et al., 2004; LUTHER et al., 2006; MASEK et al., 2015;
MIGUEL et al., 2015; NEIGH et al., 2016; VAN GUNST et al., 2016). Entretanto,
apesar de existirem diversos trabalhos na literatura relatando a estimagéo de variaveis
biofisicas com dados de sensoriamento remoto passivo, poucos trabalhos investigam
a estimacéao do crescimento e producéo das florestas.

Com essa abordagem, pode-se citar o trabalho de Reis et al. (2019), que obteve
a predicdo do volume de povoamentos de eucalipto, com idades variando de 2,9 a 6,6
anos, por meio da combinacdo de bandas e indices de vegetacédo obtidos do sensor
OLI do Landsat 8, dados de radar do Sentinel-1B e também métricas extraidas do
modelo digital de elevagdo do ALOS/PALSAR. Esses autores encontraram elevada
acuracia para a predicao volumétrica, entretanto neste trabalho ndo foi abordada a
projecéo do crescimento florestal por meio de dados de sensoriamento remoto e nem
a possibilidade de reducéo de custos dessa atividade.

Um dos fatores limitantes e que podem explicar a auséncia de estudos
abordando a modelagem do crescimento de florestas com imagens de sensoriamento
remoto € a necessidade da aquisicdo e analise de extensas series temporais.
Contudo, essa limitacédo foi superada quando Gorelick et al. (2017) desenvolveram a

ferramenta denominada Google Earth Engine (GEE). Segundo os autores, o GEE é
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uma plataforma baseada em nuvem para analises geoespaciais em escala planetaria,
fornecendo resultados em tempo real. Nessa plataforma, todo o processamento dos
dados de sensoriamento remoto € feito nos servidores em nuvem da Google, com
requisicoes feitas com interfaces de programacéo de aplicagdes (API) para JavaScript
e Python, tornando desnecessario o download e processamento local das cenas.
Dentre os dados disponiveis nesses servidores, estéo toda a série Landsat, Sentinel
1 e 2, MODIS (Terra e Aqua), além dos modelos digitais de elevacdo do SRTM e
ASTER, dentre outros.

Diante desse cenario, € importante avaliar a utlizacdo de dados de
sensoriamento remoto passivo para a predicdo e projecdo do crescimento e da
producao de florestas. Além disso, € fundamental analisar a possibilidade de reducao
no nimero de parcelas mensuradas em campo ao utilizar dados de sensoriamento

remoto e 0s impactos na acuracia das estimativas.

1.1 Hipdtese

A hipotese analisada neste trabalho foi de que a utilizacdo de dados
multiespectrais do sensor ETM+ do satélite Landsat 7 permitird uma reducéo de até
75% no numero de parcelas mensuradas para a modelagem da predicao e projecao
da producdo volumétrica de florestas de eucalipto, sem incorrer em perdas de

acuracia quando comparada com a metodologia tradicionalmente empregada.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Avaliar o potencial do uso de dados multiespectrais de média resolucao
espacial para predicdo e projecdo do crescimento e da producdo de florestas de
eucalipto, bem como a possibilidade de redugc&o no nimero de parcelas mensuradas

no inventario florestal.

2.2 Objetivos especificos

- Selecionar a melhor configuracdo de redes neurais artificiais para a predicao e
projecédo do crescimento e da producédo da floresta de eucalipto analisada por meio
de métricas obtidas pela transformacao tasseled cap dos dados do sensor ETM+ do
Landsat 7;

- Avaliar diferentes cenérios de reducdo no nimero de parcelas mensuradas para
predicédo e projecdo do volume de povoamentos analisados;

- Analisar a projecao da dinamica de crescimento da floresta por meio das taxas de
incrementos médio mensal e corrente mensal, obtidas a partir dos dados de campo e

de sensoriamento remoto.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Modelagem do crescimento e da producdo florestal

O crescimento florestal pode ser definido como o aumento das dimensdes de
um ou mais individuos em determinado periodo, podendo este incremento ser em
didmetro, altura, volume ou &rea basal (PRODAN et al., 1997). A producao refere-se
ao crescimento acumulado ao final de um periodo em determinada area (VELOSO,
2013).

Em geral, o crescimento se assemelha a uma curva sigmoidal (Figura 1) com
trés periodos distintos da vida das arvores: a idade juvenil, onde ocorre o crescimento
inicial; a fase do crescimento propriamente dito, que é a idade madura; e a idade de

senescéncia, quando o crescimento é cada vez menor (VELOSO, 2013).

Figura 1 — Representagéo do crescimento em uma curva sigmoidal.

|dade madura /—

Idade senescente

Crescimento

Idade juvenil

Idade
Fonte: Veloso (2013).

A partir do paradigma de que o crescimento da floresta segue a tendéncia de
uma curva sigmoidal, surgiram os modelos de crescimento e producéo florestal, que
permitem simular a dinamica natural de um povoamento e prever a sua producéo ao

longo do tempo (VANCLAY, 1994). Esses modelos sdo constituidos por uma ou mais
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equacdes, incluindo variaveis independentes para estimar o crescimento (incremento
nas variaveis dendrométricas) e a producao (por exemplo, o volume acumulado ao
fim de um determinado periodo de tempo).

Existe uma grande variedade de modelos que permitem simular diferentes
alternativas de manejo e 0s respectivos impactos sobre a estrutura da floresta
(MAGALHAES, 2014). De forma geral, os modelos podem ser divididos em dois tipos:
modelos mecanisticos e empiricos.

Os modelos mecanisticos visam relacionar o processo do crescimento com
suas causas, como disponibilidade de luz, temperatura, nutrientes e outros. Por fim,
os modelos empiricos utilizam dados observados na floresta, como idade, indice de
local e area basal para estimar o crescimento (VANCLAY, 1994). Os modelos
empiricos podem ser divididos em: modelos de povoamento total (MPT), modelos de
distribuicdo de diametros (MDD) e modelos de arvores individuais (MAI).

Os MPT sao utilizados para estimar o crescimento ou a producao por unidade
de area, e o volume por area é obtido a partir de variaveis como a idade do
povoamento, o indice de local e a area basal (DAVIS et al., 2005). Essa categoria de
modelo ndo fornece estimativas do tamanho das arvores, o que, no entanto, ndo limita
0 seu emprego quando o manejo é destinado a producédo de um unico produto, como
celulose ou energia (CAMPOS; LEITE, 2017).

De acordo com Castro et al. (2013), os MPT vém sendo utilizados amplamente
pelas empresas florestais desde a década de 1980, em funcdo de sua menor
complexidade. Dentre os principais MPT utilizados, se destaca o de Clutter (1963),
composto pelo sistema das Equacfes 1 e 2. Neste modelo a producdo volumétrica
(V2) é expressa em funcao das idades atual e futura (I e I2), do indice de local (S) e

da area basal atual e futura (G1 e G2).

LI"IVZ = BO + [lB_lj + st + BgLﬂGz +Lneg (1)
2

LnG, = LnGl[I—lJ + oco(l— IiJ + ocl(l— IijS +g (2)
12 12 12

Os MDD representam um hibrido entre os de povoamento total e de arvores

individuais (KERSHAW Jr. et al., 2016). Esses modelos tém como base funcdes
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probabilisticas, permitindo descrever as alteracbes ocorridas na estrutura do
povoamento, ou seja, expressam a frequéncia relativa esperada em cada classe de
didmetro (ABREU et al., 2002). Essa modelagem ¢é realizada em dois estagios:
primeiro, uma funcdo densidade de probabilidade (f.d.p.) é ajustada aos dados de
diametro de cada parcela e em cada medicao; e, ap0s isso, 0os parametros da f.d.p.
sao correlacionados com atributos do povoamento, tais como: idades e niumero de
arvores presentes e futuras e didmetros maximos (DAVIS et al., 2005; CAMPOS;
LEITE, 2017). Esse segundo procedimento € denominado de recuperacdo dos
parametros da f.d.p.

Segundo Kershaw Jr. et al. (2016), existem varias fun¢des de densidade de
probabilidade que séo utilizadas em modelos de distribuicdo diamétrica no setor
florestal, dentre as quais pode-se destacar a Beta, Gama e Weibull. Essas funcdes
normalmente sao utilizadas quando se tem assimetria no conjunto de dados.

A funcdo Weibull com trés parametros (Equacao 3) é a mais utilizada nos
modelos de distribuicdo para dados florestais, em funcdo da sua flexibilidade para
assumir diferentes formas e assimetrias, sendo assim, uma condicao favoravel para
se aplicar no ajuste de dados provenientes de diferentes locais (WENDLING, 2011;
CAMPOS; LEITE, 2017).

y(x-a)? 5]
f(X): E( 5 j e '/, a<X<w ax0 p>0 y>0 (3)

0 — para outros casos

em que: a = parametro de locagao, no inicio da curva; B = parametro de escala da
curva; y = parametro de forma, que define o tipo de curva; X = variavel da distribuicéo,

centro de classe de diametro.

Segundo Davis et al. (2005), os MAI sdo o0s mais complexos, porém
apresentam resultados mais detalhados, considerando a arvore como unidade de
modelagem. Desta forma, a producéo do povoamento é obtida pela soma da producéo
estimada de cada arvore. Aléem das informacdes das arvores, os MAI utilizam indices
de competicéo para predizer se a arvore permanecera viva ou morrera de acordo com
a probabilidade de mortalidade, estimar crescimento em termos de diametro e altura
(CAMPOS; LEITE, 2017). Os indices de competicdo expressam a capacidade da
arvore competir com as suas vizinhas, podendo ser classificados como dependentes

ou independentes da distancia.



18

Kershaw Jr. et al. (2016) afirmam que os MAI dependentes da distancia
necessitam de informacdes sobre a localizacdo de cada arvore (coordenadas x e y),
bem como suas caracteristicas (didametro a altura do peito e altura total) e os
independentes da distancia, apenas das variaveis dendrométricas das arvores.
Segundo Scolforo (2006), os MAI independentes da distancia apresentam resultados
menos detalhados, sendo recomendados para povoamentos equianeos, enquanto 0s
MAIs dependentes da distancia geram resultados que permitem mais analises, como

a avaliagéo de praticas silviculturais, como o desbaste.

3.2 Principios béasicos de sensoriamento remoto

Sensoriamento remoto é o conjunto de atividades que permitem a aquisi¢ao de
informacdes sobre objetos que compdem a superficie terrestre, sem que haja contato
direto entre eles (MORAES, 2002). A sua origem ocorreu com a invencao dos
primeiros sensores: as cameras fotograficas. Segundo Novo (2010), sensoriamento
remoto consiste na utilizacdo conjunta de sensores, equipamentos para
processamento e transmissdo de dados e plataformas aéreas ou espaciais para
carregar tais instrumentos e equipamentos, com o0 objetivo de estudar o ambiente
terrestre por meio do registro e da analise das interacfes entre a radiacdo
eletromagnética e as substancias componentes da superficie. De acordo com esta
definicdo, o sensor € o equipamento capaz de coletar energia eletromagnética emitida
pela superficie terrestre, converté-la em sinal passivel de registro e apresenta-lo de
forma adequada ao seu processamento.

De acordo com Moraes (2002), os sensores remotos podem ser classificados
quanto a fonte de radiacdo eletromagnética (REM) em passivos e ativos. Os sensores
passivos dependem de fontes externas de REM. Desta forma, eles operam
registrando a energia emitida pelo sol que é refletida pela superficie terrestre. Por
outro lado, os ativos possuem fontes proprias de energia eletromagnética, néo
dependendo de fontes externas de radiacéo.

Segundo Meneses e Almeida (2012), existem duas teorias que explicam o

comportamento da REM: a corpuscular e a ondulatéria. De acordo com a teoria
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corpuscular, a REM transmite energia de um corpo para o outro de forma fixa e
discreta, na forma de particulas (fétons). Na ondulatéria, a REM pode ser explicada
como uma forma de onda senoidal e harmonica, gerada a partir de perturbagdes nos
campos elétrico e magnético, que € caracterizada por um comprimento de onda e uma
frequéncia (Figura 2).

Figura 2 — Direcdo de propagac¢éao da radiacao eletromagnética na forma de uma onda,
em funcado das oscilacdes ortogonais dos campos magnético (M) e elétrico (E).

Campo Elétrico E E

Comprimento de onda

Campo Magnético M M

A

Frequéncia Velocidade da luz

(nimero de ciclos por segundo)

Fonte: Meneses e Almeida (2012).

A radiacdo eletromagnética natural forma um espectro continuo, que contém
diversos comprimentos de onda, que sao divididos em faixas, chamadas de bandas

espectrais (Tabela 1).

Tabela 1 — Limites de comprimento de onda e frequéncia das varias regides do

espectro eletromagnético.

Intervalo espectral Comprimento de onda (m) Frequéncia (Hz)
Raios gama <1l.10 > 3.10%°
Raios X 1.10%a1.108 3.10%% a 3.10%°
Ultravioleta 1.10®% a 4.107 7.5.10* a 3.10%
Visivel 4.107a7.107 4.10% a 7.5.10%4
Infravermelho 7.107a1.10° 3.101 a 4.10%4
Micro-ondas 1.10%a1.10% 3.10°a 3.10%
Ondas de radio >1.101 <3.10°

Fonte: adaptado de NASA (2013)

Quando a REM incide no topo da atmosfera terrestre, parte dela é espalhada

ou refletida pelas particulas atmosféricas e outra parte atravessa a atmosfera,
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atingindo a superficie. No momento em que a REM atinge o objeto alvo, a energia
pode ser refletida, transmitida ou absorvida. Matematicamente, esses fendbmenos sao

descritos da seguinte forma:

a) Reflectancia: é o quociente entre o fluxo de radiacédo refletido pelo alvo dividido pela
REM incidente (Equacao 4):

p=-r @

Em que: p = reflectancia; ¢, = radiacéo refletida; ¢, = radiagéo incidente.

b) Transmitancia: é o fluxo de radiacdo transmitido pelo alvo dividido pelo fluxo de
REM incidente (Equacao 5):

’C=£ (5)

P,

Em que: T = transmitancia; ¢, = energia transmitida.

c) Absortancia: é a razéo entre a radiacéo absorvida pelo alvo e a incidente (Equacao
6):

o= (6)

Em que: @ = absortancia; ¢, = energia absorvida.

Os valores de reflectancia, transmitancia e absortancia sdo adimensionais,

variando de 0 a 1, de tal modo que p+7+a=1. A intensidade da REM refletida,

absorvida ou transmitida depende do comprimento de onda, do angulo de incidéncia,

do tipo de matéria que constitui 0 corpo e das suas caracteristicas fisicas. Na Figura
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3 é possivel notar o comportamento da reflectancia na vegetacao verde, seca e no

solo, nas diferentes faixas do espectro eletromagnético.

Figura 3 — Curva espectral da vegetacéo verde, vegetacao seca e solo.
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Fonte: Clark et al. (2003), adaptado pelo autor.

Como pode ser observado, na regidao do infravermelho préximo ocorre maior
reflectancia da vegetacdo sem estresse hidrico, 0 que permite uma melhor
diferenciacdo e andlise desse tipo de vegetacdo. Assim, 0s sensores remotos sao
capazes de registrar informacfes espectrais, espaciais e de textura das areas

florestais, permitindo que uma caracterizacdo da floresta (WULDER, 1998).

3.3 Sensoriamento remoto para estudos da vegetagéo

3.3.1 indices de vegetacéo

Uma das métricas mais utilizadas para analises da vegetacdo com dados de

sensoriamento remoto sdo os chamados indices de vegetacdo. Esses indices sao
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combinac¢des aritméticas de duas ou mais bandas relacionadas com caracteristicas
espectrais da vegetacdo (MATSUSHITA et al., 2007). Um dos primeiros indices de
vegetacdo desenvolvidos é o indice da razdo simples (RATIO) (Equacédo 7), cuja
funcdo é separar o solo da vegetacao verde, gerando um forte contraste na imagem
(EASTMAN, 1998).

RATIO = Lhir 7)
P Red

Em que: O\ € Preq = valores de reflectancia dos comprimentos de onda do

infravermelho préximo e vermelho, respectivamente.

Outros indices de vegetacédo sao utilizados amplamente nas ciéncias florestais,
destacando-se dentre eles o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), o Soil-
Adjusted Vegetation Index (SAVI) e o Enhanced Vegetation Index (EVI) (Equacbes 8,

9 e 10, respectivamente).

NDV| = Phir ~ Pred (8)
pNir + pRed

SAV' — pNir B pRed (1_|_ L) (9)
pNir + pRed + L

EVI — G pNir B IORed (10)

Pnir T (ClpRed —C, Paue ) +L

Em que: L = fator de ajuste ao solo, sendo sugerido 1 para vegetacédo muito baixa, 0,5

para vegetacao intermediaria e 0,25 para vegetacao densa; G = fator de ganho; Pge

= valor da reflectancia na banda espectral do azul e; C1 e C2 = coeficientes para

correcdo de aerossois.

O NDVI é o indice de vegetacdo mais utilizado e expressa o vigor vegetativo

dos alvos, permitindo cancelar uma proporc¢ao de ruidos causados por alteracdes no
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angulo de incidéncia solar, topografia, nuvens ou sombras e condicbes atmosféricas
(HUETE, 1999). Entretanto, o NDVI possui o0 inconveniente de apresentar saturacao
em regides com vegetacdes densas. O indice SAVI visa minimizar os efeitos do solo
de fundo na resposta espectral da vegetacéo ao incluir o fator de ajuste ao solo (L),
permitindo analises em vegetacdes mais densas (HUETE, 1988). O EVI foi
desenvolvido aliando a maior sensibilidade ao obter respostas em vegetacdes densas,
como o SAVI, e a possibilidade de reduzir influéncias atmosféricas pelo espalhamento
de aerossois na banda do vermelho ao utilizar a banda do azul e os fatores C1 e C2
(MATSUSHITA et al., 2007).

3.3.3 Transformacédo Tasseled Cap

Uma alternativa interessante para analisar o desenvolvimento de culturas é
utilizar a transformacéo Tasseled Cap (TC), também conhecida como transformacéao
KT, iniciais dos seus desenvolvedores Kauth e Thomas (1976). O TC possui diversas
vantagens em relacdo aos indices de vegetacdo (CRIST; CICONE et al., 1984) e
revolucionou o entendimento sobre os padrdes de crescimento das plantas no espaco
espectral (BAIG et al., 2014).

De modo geral, a transformacdo TC permite reduzir a dimensionalidade dos
dados pela transformacéo ortogonal dos valores nas bandas espectrais. Para
sensores com quatro bandas, como o MSS a bordo dos primeiros satélites da série
Landsat, é realizada uma ortogonalizacdo Gram-Schmidt (CRIST; CICONE, 1984;
HUANG et al., 2002; KAUTH; THOMAS, 1976). Entretanto, para sensores com maior
namero de bandas, é feita inicialmente uma andlise de componentes principais e, em
seguida, sao rotacionados os eixos relativos aos trés primeiros componentes do TC a
fim de separar diferentes feicbes da cena em estudo.

Inicialmente, Kauth e Thomas (1976), em seu trabalho, desenvolveram a
transformacdo TC com dados do sensor MSS, que continha bandas na regiao do
verde, vermelho e duas na regiao do infravermelho préximo. As componentes geradas

com os dados desse sensor foram denominadas “Brightness”, “Greenness” e
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“Yellowness”, que se relacionam fisicamente com a variacao espectral do solo, o vigor
da vegetacédo verde e a vegetacdo senescente, mais amarelada, respectivamente.

Na Figura 4 é apresentada a estrutura basica do TC, criada pela combinacao
da reflectancia do solo e da matéria verde, adicionando a matéria amarela. Esse
grafico demonstra a trajetoria temporal dos pixels ao longo de todo o ciclo de vida de
uma cultura (KAUTH; THOMAS, 1976). De acordo com estes autores, uma cultura
inicia 0 seu crescimento com resposta espectral no plano do solo e, a medida que
cresce, progride normal a esse plano, em trajetdria curva em direcdo a regido da
matéria verde. Em seguida, as trajetdrias se dobram e convergem para a regidao da
matéria amarela, representando a senescéncia das culturas. Por fim, apés a colheita,
a resposta espectral retorna novamente ao solo.

Ap0s o langamento do Landsat 4, com o sensor TM e mais bandas espectrais,
Crist e Cicone (1984) adaptaram o TC para esses novos dados, em espaco
hexadimensional. Os dois primeiros componentes sdo “Brightness” e “Greenness”,
assim como o TC com dados MSS se relacionam com o0 solo e a vegetagao.
Entretanto, o terceiro componente € denominado “Wetness” e descreve o teor de agua
dos alvos. Os demais componentes sao ruidos e ndo possuiam relacdo fisica com os

alvos.

Figura 4 — Representacgdo gréfica da transformacéo Tasseled Cap.
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Fonte: Kauth e Thomas (1976), adaptado pelo autor.
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De acordo com Crist e Cicone (1984), esses trés componentes do TC podem
ser combinados para definir trés diferentes planos de visdo permitindo uma melhor
andlise da cena: o plano da vegetacdo, o plano do solo e a zona de transic¢ao (Figura
5).

Figura 5 — Desenvolvimento espectral de culturas nos planos da vegetacéo, solo e

zona de transicao.

Plano da vegetagao Plano do solo Zona de transicao

Greenness
Wetness
Greenness

Brightness Brightness Wetness
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Fonte: Crist e Cicone (1984), adaptado pelo autor.

O desenvolvimento do ciclo de uma cultura pode ser observado na sequéncia
da linha pontilhada, sendo (a) solo exposto, (b) vegetacdo emergente, (c) fechamento
completo do dossel e (d) senescéncia. No plano da vegetacao € possivel observar
que, a medida que as plantas comecam a emergir, suas caracteristicas espectrais
causam um aumento no Greenness, enquanto a sombra que projetam diminui
levemente o Brightness (ponto b). Com o desenvolvimento da cultura, a quantidade
de solo exposto e area sombreada diminui, gerando um aumento no Greenness e
Brightness (ponto c). Com a senescéncia, ocorre uma diminuigdo no Greenness e a
variacao no Brightness pode variar de acordo com a espécie analisada.

No plano do solo, a trajetéria da cultura € semelhante ao plano da vegetacao,
também havendo uma diminuicdo do Brightness a medida que a cultura se
desenvolve. Vale ressaltar que, nesse plano, floresta e agua aparecem com valores
proximos de Wetness, o que pode ser explicado pelo sombreamento do dossel. Outra
caracteristica importante desse plano é a possibilidade de analise da transicdo em
relacdo a umidade. Ao seguir a seta tracejada é possivel observar a 4gua, solo tmido,
solo seco e concreto. Por fim, o plano da zona de transicdo possui esse nome pois
permite avaliar claramente a transicdo das culturas desde o plantio (ponto a),
vegetacao emergente (ponto b) e fechamento do dossel (ponto c), havendo aumento

tanto nos valores de Greenness quanto de Wetness.
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Com o lancamento de novos satélites com melhores instrumentos sensores,
novas adaptacdes da transformacédo TC foram desenvolvidas, podendo-se citar 0os
trabalhos de Huang et al. (2002) com o sensor ETM+ do Landsat 7, Baig et al. (2014)
com o sensor OLI do Landsat 8 e Shi e Xu (2019) com o sensor MSI do Sentinel-2.

3.4 Aplicacdes de sensoriamento remoto passivo para o inventério florestal

O inventario florestal € uma técnica importante para a obtencéo de informacdes
sobre a quantidade e qualidade dos estoques florestais e sua predicdo, sendo
fundamental para embasar a tomada de decisdo do manejador (KERSHAW JR. et al.,
2016).

O processo de coleta de dados varia de acordo com a finalidade de manejo,
podendo ser realizada a medicdo de todos os individuos, chamado de censo, ou
realizada uma amostragem, na qual sdo delimitadas fracées representativas da
floresta a serem medidas (CAMPOS; LEITE, 2017). Geralmente as empresas utilizam
0 processo de amostragem, em que as unidades amostrais, chamadas de parcelas,
sdo distribuidas de acordo com o nivel de detalhamento e acuracia desejada.

Para o acompanhamento do crescimento da floresta, sdo realizados os
inventarios florestais continuos (IFC), no qual usualmente sdo distribuidas uma
parcela a cada dez hectares, que sdo mensuradas todos os anos, de forma a fornecer
informacdes de crescimento e producdo do povoamento possibilitando analises de
longo prazo. Para a obtencéo de informac¢des mais detalhadas sobre o real estoque
da floresta a ser colhida, normalmente realiza-se um inventario proximo a data de
colheita da floresta, chamado de inventério florestal pré-corte (IPC), com uma
intensidade amostral maior, em torno de uma parcela a cada trés hectares (CAMPOS;
LEITE, 2017).

Tanto no IFC quanto no IPC, sdo mensurados os diametros a 1,30 m do solo
(DAP) de todas as arvores das parcelas. Como a mensuragao das alturas totais das
arvores é um processo demorado que aumenta os custos do inventario florestal,
normalmente sdo mensuradas as alturas de apenas algumas arvores. Posteriormente,

€ ajustado um modelo hipsométrico para estimar a altura das demais arvores tendo
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como variavel preditora o DAP. Para a obtenc&o do volume individual das arvores é
realizado um processo denominado cubagem rigorosa, pelo qual algumas arvores sao
abatidas e tém seu fuste seccionado em partes menores. E calculado o volume de
cada parte, sendo o somatério das partes o volume total da arvore. Semelhantemente
as relacdes hipsométricas, o volume das demais arvores em geral é estimado por um
modelo de dupla entrada, tendo como variaveis preditoras o DAP e a altura total. De
posse do DAP, altura e volume individual de cada &rvore, posteriormente os dados
séo processados e extrapolados para a area total (KERSHAW JR. et al., 2016).

Entretanto, apesar de serem mensuradas apenas algumas parcelas nos
povoamentos, os esforgcos em campo possuem uma demanda elevada de tempo e
alto custo de execucao, principalmente na medi¢do da altura e cubagem rigorosa das
arvores, além de ser uma atividade que pode ser limitada por fatores climaticos
(KERSHAW JR. et al., 2016; SANQUETTA et al., 2014). Diante disso, novas técnicas
para obtencao de informacgdes sobre os estoques florestais vém sendo estudadas, a
fim de reduzir as atividades em campo e seus custos de execucdo, mantendo a
acuracia desejada. Dentre elas destaca-se o0 uso de ferramentas de sensoriamento
remoto, que além de diminuir significativamente os esforcos em campo, permitem o
recobrimento total da area (BOYD; DANSON, 2005).

Nos ultimos anos, ha uma forte tendéncia de aplicacdo de diferentes técnicas
de sensoriamento remoto no inventario florestal. O termo utilizado para descrever
essa nova forma de obtencéo de informacfes é inventario florestal aprimorado ou
enhanced forest inventory (EFIl) (WHITE et al., 2016). Nesse caso, 0 termo
“aprimorado” se deve ao fato destas tecnologias utilizarem diversas fontes de dados
para obter informacdes mais detalhadas sobre os povoamentos florestais. Dentre as
principais técnicas utilizadas no inventario florestal aprimorado, pode-se citar o
escaneamento laser aerotransportado (Airborne Laser Scanning — ALS), a
fotogrametria aérea digital (FAD) e o sensoriamento remoto passivo, por meio de
dados multiespectrais.

A seguir serd apresentado um exemplo de utilizacdo de dados de
sensoriamento remoto passivo para a estimagcdo do volume de madeira em um

povoamento florestal. Para isso, 0s seguintes passos devem ser seguidos:

1. Obtencéo dos arquivos vetoriais contendo os limites dos talhdes e parcelas

inventariados (Figura 6a);
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Definicdo dos instrumentos sensores dos quais serdo obtidos os dados e as
métricas a serem calculadas. Neste exemplo, foi escolhido o sensor MSI do
satélite Sentinel-2 e a métrica calculada foi o NDVI (Figura 6b). Vale ressaltar
que podem ser utilizadas diferentes métricas, obtidas por varios sensores;
Extracdo das métricas para a area das parcelas inventariadas (Figura 6c). Isso
pode ser feito em sistemas de informacgfes geograficas (SIG) por meio de um
recorte do arquivo matricial contendo o NDVI tendo como mascara de corte o
arquivo vetorial dos limites das parcelas;

Uma vez de posse do valor médio de NDVI por parcela, os mesmos devem ser
associados aos respectivos dados coletados em campo. Desta forma, deve ser
elaborada uma planilha contendo o volume de cada parcela, obtido no inventario
florestal, e o respectivo valor médio do NDVI da parcela;

Aplicacdo de métodos de estimacdo para modelar o volume de madeira do
povoamento em funcéo do NDVI. Diversas técnicas podem ser utilizadas, como
modelos lineares, nao lineares, redes neurais artificiais (RNA), random forest,
dentre outros;

Estimacdo do volume por parcela (Figura 6d) e calculo das estatisticas de
acuracia, como medidas de erro, viés e outros. Caso o desempenho do método
de estimacdo ndo seja satisfatorio, € necessario analisar a aplicacdo de outros
métodos ou obtencao de diferentes métricas;

Obtencao dos valores de NDVI para todos os talhdes inventariados (Figura 6e).
Essa etapa é semelhante a etapa 3, sendo que dessa vez, a mascara de recorte
utilizada sera o arquivo vetorial contendo os limites dos talhdes;

Aplicacao dos modelos ajustados para estimar o volume para toda a area, em
nivel de pixel (Figura 6f).
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Figura 6 — Representacdo grafica das etapas para aplicacdo de dados de
sensoriamento remoto passivo para estimacdo do volume de madeira em

povoamentos florestais.
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Nos ultimos anos, diversos estudos tém sido desenvolvidos na area florestal
com o objetivo de utilizar técnicas de sensoriamento remoto para obter informacdes
sobre as florestas plantadas e nativas. Lu et al. (2004) exploraram as relacdes entre
a resposta espectral do Landsat TM 5 e a biomassa da parte aérea, area basal,
diametro médio e altura média em uma floresta da regido amazonica. Foi observado
que os indices de vegetacdo que utilizaram as bandas espectrais TM4 e TM3
(infravermelho proximo e vermelho, respectivamente) possuem baixa correlagdo com
tais parametros. As maiores correlagées ocorreram quando foram utilizados indices
de vegetacdo com a banda TM5 (infravermelho médio).

Na Caatinga brasileira, Almeida et al. (2014) utilizaram seis bandas espectrais
oriundas do sensor Landsat TM 5, além de diferentes indices de vegetacao, para

estimar varidveis dendromeétricas. Os autores concluiram que a técnica utilizada tem
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potencial para explicar variacbes de altura média das arvores, com valor de
coeficiente de determinacdo (R?) de 0,40 e raiz quadrada do erro quadratico médio
(RMSE) de 13%; e o volume de madeira por hectare (R? = 0,60; RMSE = 42%). Neste
estudo, as principais variaveis independentes foram a banda espectral do vermelho,
o NDVI e o indice de vegetacao ajustado ao solo SAVI.

Em uma floresta plantada de Pinus elliottii, Berra (2013) concluiu que os
sensores LISS-llI/ResourceSat-1 e Landsat TM 5 apresentaram desempenho
satisfatorio para estimar o volume de madeira. Além disso, foi constatado que a
metodologia empregada pode ser utilizada para auxiliar no inventario florestal, uma
vez que as estimativas obtidas pelas imagens cobrem todo o talhdo, enquanto a
amostragem do inventario florestal utilizada contemplava menos de 2% da area.

Em povoamentos de Eucalyptus urophylla, Leal (2013) utilizou imagens do
satélite Landsat TM 5 para estimar o volume a partir de indices de vegetacdo e
comparar estimativas do interpolador geoespacial em relacdo ao inventario florestal
tradicional. Esse autor obteve estimativas de volume de 245 m3ha! ao utilizar o
interpolador geoestatistico e de 235 m%ha! no inventario florestal, ndo havendo
diferenga significativa pelo teste t (a<0,05). Além disso, obteve um erro amostral de
8,3% para 0 método proposto, enquanto no inventario foi de 8,4%.

Para predizer a producao volumétrica de plantios de eucalipto aos cinco anos,
Reis et al. (2018) utilizaram regressao linear multipla, Random Forest (RF), Support
Vector Machine (SVM) e RNA, tendo como variaveis de entrada o NDVI, SAVI, EVIl e
outros cinco indices de vegetacdo. Considerando o conjunto de validacdo igual a 30%
dos dados, esses autores encontraram valores de RMSE variando de 13,58 a 16,72%.

Entretanto, apesar de serem bons para realizar analises da vegetacdo em
estudos transversais, 0s indices de vegetacdo podem apresentar alguns
inconvenientes ao serem utilizados para analises temporais durante todo o ciclo de
uma cultura, como saturagao a partir de determinada idade, especialmente no caso
das florestas (GU et al., 2013). Para superar essa limitagdo, alguns pesquisadores
utilizam as métricas extraidas do TC, citadas no item 3.3.3, por se correlacionarem
bem com a idade das culturas e serem indicadas para analises de séries temporais.

Alguns estudos na area florestal utilizaram dados do TC com as mais variadas
abordagens. Healey et al. (2005) utilizaram TC para detecc¢éo de disturbios em areas
florestais pela sua habilidade de destacar mudancas relevantes na cobertura vegetal.

Também com esse propoésito, Jin e Sader (2005) compararam séries temporais de
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Wetness e o indice de umidade da diferenca normalizada, obtendo-se altos valores
de coeficiente de determinacédo (R? > 0,95), ndo havendo diferenca entre elas.

Chen et al. (2018) utilizaram as bandas do sensor TM, NDVI, RATIO e TC para
estimar a idade de povoamentos de seringueira em areas afetadas por furacdes e
danos por frio na China. Os autores observaram que a inclusdo das métricas do TC
nos modelos melhorou a acuracia das estimativas. Heo et al. (2006) também utilizaram
0 TC, aliado ao NDVI para estimar a idade de povoamentos nos estados de Oregon e
Washington, nos Estados Unidos. Com o mesmo objetivo, Sivanpillai et al. (2006)
também aplicaram métricas do TC para estimar a idade de povoamentos de Pinus
taeda L.

O fato das métricas do TC se correlacionarem bem com a idade dos
povoamentos pode ser um forte indicativo do potencial dessa métrica em estudos

sobre o crescimento de florestas.
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4 METODOLOGIA

A metodologia utilizada para execucdo das analises deste estudo é

apresentada na Figura 7 e explicada detalhadamente a seguir.

Figura 7 — Fluxograma metodolégico para prognose do crescimento e da producéo de

florestas de eucalipto com dados de sensoriamento remoto.
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4.1 Descricao da area de estudo e das bases de dados

Este estudo foi realizado em uma area com aproximadamente 833 ha,
constituida por diferentes materiais genéticos do hibrido Eucalyptus grandis X

Eucaluptus urophylla, em espacamento 3 x 3 m, localizados na mesorregido do Vale
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do Rio Doce, no estado de Minas Gerais, Brasil (Figura 8). O clima da regido é
caracterizado como subtropical imido, com invernos secos e verdes quentes (Cwa).
A precipitacdo média anual é de 1364 mm, com temperatura média anual de 20,5° C.
O relevo da regido é considerado acidentado, com altitude variando de 750 a 1.000

metros acima do nivel do mar.

Figura 8 — Localizagcéo da area de estudo.
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4.1.1 Banco de dados do Inventario Florestal Continuo

Os dados de campo foram obtidos em 40 parcelas permanentes, com forma
circular e area de aproximadamente 300 m?, distribuidas de forma aleatéria nos
talhdes. A intensidade amostral utilizada no IFC foi de uma parcela para 21 ha,
aproximadamente. As parcelas foram mensuradas anualmente, nos meses de junho
a agosto, durante os anos de 2006 a 2011. As idades variaram de 20,44 meses no
primeiro ano a 93,50 meses na ultima medi¢cdo. Nos inventarios, foram coletados
dados de didametro a 1,30 m do solo (DAP) de todas as arvores. A altura das arvores
foi estimada por meio de Redes Neurais Artificiais (RNA) e o volume individual foi
estimado por meio de um modelo de regressao nao linear ajustado previamente
(Equacédo 11). Maiores informacfes sobre o processo de estimacéo da altura e do
volume podem ser encontradas em Fraga Filho (2016). Assim, a base de dados de
inventario florestal utilizada na modelagem consistiu em informac¢des em nivel de
parcela, com valores de idade em meses e volume em metros cubicos de madeira por

hectare (m3hal).

\/ = @ 101399+18684In(DAP )+10778In(Ht) (11)

Em que: V = volume individual (m3); DAP = diametro a 1,30 m do solo (cm) e; Ht =

altura total da arvore (m).

4.1.2 Banco de dados de sensoriamento remoto

Todo o processamento dos dados de sensoriamento remoto foi realizado em
nuvem, na plataforma Google Earth Engine (GEE) (GORELICK et al.,, 2017). No
processamento foi utilizada a cole¢édo de imagens do sensor ETM+ do Landsat 7,
considerado de média resolucéo espacial, em que cada pixel da imagem corresponde
a 900 m? (30 x 30 m). A colecéo escolhida no GEE foi a LANDSAT/LEQ7/C01/T1_TOA,
gue contém dados de reflectancia corrigidos para o topo de atmosfera, com cenas

consideradas de alta qualidade e adequadas para analises de séries temporais, com
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radiometria bem caracterizada e que sao intercalibradas entre os diferentes sensores

Landsat, corrigidas espacialmente.

4.2 Pré-processamento dos dados

4.2.1 Processamento do inventario florestal continuo

O delineamento adotado no inventario florestal foi de amostragem estratificada.
Essa estratificacdo foi realizada a nivel de projeto, que € um tipo de estratificacédo
administrativa feito por empresas florestais. Neste caso, cada projeto corresponde a
uma fazenda da empresa. Informacgdes detalhadas sobre a composicao dos estratos

sao apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Detalhamento dos estratos de amostragem.
N° de

Estrato Més de plantio* materiais N° de Area (ha)
" parcelas
genéticos
1 Abril 2 3 66,39
2 Janeiro e agosto 4 5 191,24
3 Maio a junho 5 12 270,33
4 Novembro a dezembro 5 12 215,41
5 Agosto 4 5 55,92
6 Maio 1 3 33,97

*Todos os plantios foram realizados no ano de 2004.

Além disso, também foi realizado o célculo da média estratificada (Equacéo
12), o erro relativo de amostragem (Equacéo 13) e o intervalo de confianga para o
inventario florestal estratificado (Equacéo 15) para cada ano do IFC (KERSHAW Jr.
et al., 2016).

L
)_(st = th )?h (12)
h=1
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E -+ Swq00 (13)
XSt
L SZ
Seat = 4| LWy (14)
h=1 nh
IC, ., =X, ttsy (15)

Em que: X, = média estratificada da variavel de interesse; L = nimero de estratos; Wh
= proporg¢do da area do estrato h em relagédo a populacéo; X, = média da variavel de
interesse no estrato h; ICa-a) = intervalo de confianga a 1-a de probabilidade (a = 0,05);

t = valor da estatistica t de Student (2,4469); S; = erro padrdo da media estratificada;

s; = variancia do estrato h e; n, = nimero de parcelas no estrato h.

O resultado dos célculos do inventario florestal estratificado esta apresentado
na Tabela 3. As médias populacionais obtidas nos inventérios florestais, incluindo os
respectivos intervalos de confianca, foram utilizados como parametro de comparacéo
da acuracia das estimativas de predicéo e projecdo do crescimento e producdo em

volume, obtidas a partir dos dados de sensoriamento remoto.

Tabela 3 - Resultado dos estimadores populacionais do inventario florestal

estratificado para os povoamentos de eucalipto da area de estudo.

Idade Intervalo de confiancga

Ano média X Seet Er da média estratificada
(meses) LI LS

2006 24,79 59,5535 3,9253 16,13 49,9486 69,1585
2007 34,25 133,8389 5,4029 9,88 120,6184  147,0595
2008 48,17 199,8599 7,0382 8,62 182,6381 217,0816
2009 59,33 249,9566 7,2999 7,15 232,0944 267,8187
2010 71,49 296,9985 8,6875 7,16 275,7409  318,2561
2011 85,88 333,3848 10,9556 8,04 306,5773  360,1922

Em que: )zst = média estratificada (m3hat); S, = erro padrdo da media estratificada (m3ha!); Er = erro

relativo de amostragem (%); LI e LS = limite inferior e limite superior do intervalo de confianca para a
média estratificada a 95% de probabilidade.
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4.2.2 Processamento dos dados de sensoriamento remoto

A primeira etapa consistiu ha aquisicdo da colecdo de imagens do Landsat 7
(LANDSAT/LEO7/C01/T1_TOA) e realizacdo da transformacdo TC. N&o foram
utilizados os indices de vegetacédo tradicionais, pois as métricas do TC sdo mais
adequadas para avaliar o crescimento de plantas, como explicado no item 3.3.3.
Foram selecionados apenas os trés primeiros indices do TC (Brightness, Greenness
e Wetness), por serem 0s que possuem relacéo tedrica com o crescimento vegetal.
Os valores para a transformacédo estdo na Tabela 4, conforme Huang et al. (2002).
Essa transformacdo foi feita com a fungdo “image.expression()” do GEE, para

multiplicar o valor dos pixels de cada banda pelos respectivos coeficientes.

Tabela 4 — Coeficientes da transformacao Tasseled Cap para dados do sensor ETM+
do Landsat 7.

Bandas espectrais
Azul Verde Vermelho NIR Swirl Swir2
Brightness  0,3561 0,3972 0,3904 0,6966 0,2286 0,1596
Greenness -0,3344 -0,3544 -0,4556 0,6966 -0,0242 -0,2630

Wetness 0,2626 0,2141 0,0926 0,0656 -0,7629 -0,5388

Em que, NIR = infravermelho proximo; Swirl = infravermelho de ondas curtas 1 e; Swir2 = infravermelho
de ondas curtas 2. Fonte: Huang et al. (2002).

indice

Apos a transformacédo TC, foram selecionadas as imagens dos meses de junho
a agosto para representar os dados anuais. Essa escolha se deu pelo fato de esses
meses apresentarem menor cobertura de nuvens na regiao e por coincidir com a data
de realizacdo dos levantamentos em campo do IFC. Desta forma, foi feita uma
fitragem no GEE para aquisicdo das imagens no periodo de 2006 a 2011. Em
seguida, foi aplicado um filtro de mediana para os valores dos pixels entre os meses
de junho e agosto de cada ano, a fim de se obter o melhor pixel. Assim, foram geradas
seis imagens, uma para cada ano do IFC (2006 a 2011), com os valores medianos do
Tasseled Cap entre os meses de junho a agosto.

De posse das imagens, foi utilizada a funcao
“ui.Chart.image.seriesByRegion()”, que permite extrair e plotar um grafico com o valor

da banda especificada para cada regido e para cada uma das imagens da colecdo
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(2006 a 2011). Para definir as regides nas quais seriam extraidas as métricas, foi
utilizado um shapefile indicando os limites das parcelas do IFC e foi aplicada a funcéo
“‘ee.Reducer.mean()”, que permite uma redugédo dos valores dos pixels da imagem
para uma area de um poligono vetorial. Apés a geracao dos gréaficos de evolucao
temporal do Brightness, Greenness e Wetness, foi realizado o download dos dados
em planilha no formato “csv”, contendo os valores dessas métricas durante os anos
de 2006 a 2011 para todas as 40 parcelas.

Por fim, foi realizada a filtragem Savitzky-Golay para a suavizacéo e reducéo
de ruidos nos dados das séries temporais (CAO et al., 2018; CHEN et al., 2004;
SAVITZKY; GOLAY, 1964). Para tanto, foi utilizado a fungéo “sgolayfilt” do pacote
“signal” do software R verséo 3.6.2 (LIGGES et al., 2015; R CORE TEAM, 2019). Na
Figura 9 encontram-se os valores médios originais das métricas brightness,

greenness e wetness em preto e apoés a aplicacao do filtro, em vermelho.

Figura 9 — Valores médios de brightness, greenness e wetness originais, em preto, e

apos a filtragem Savitzky-Golay, em vermelho.
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4.3 Definicdo dos cenarios de modelagem para predicdo e projecdo do

crescimento e producéo de povoamentos de eucalipto

A base de dados utilizada no ajuste e validagcado dos modelos de crescimento e

producao foi composta por dados de idade e volume das parcelas, obtidas no IFC, e
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0S respectivos valores das meétricas Brightness, Greenness e Wetness, com a
filtragem Savitzky-Golay.

Adicionalmente, foram estabelecidos trés diferentes cenarios de modelagem
para verificar a possibilidade de redu¢do no niumero de parcelas mensuradas para o
treinamento dos modelos. Desta forma, o cenério 1 consistiu na utilizacdo dos dados
de inventario na intensidade amostral de uma parcela para cada 28 ha, totalizando 30
parcelas; no cenario 2, a intensidade foi de uma parcela para cada 42 ha, totalizando
20 parcelas; e no cenério 3, a intensidade amostral foi de uma parcela para cada 83
ha, totalizando 10 parcelas. A selecéo das parcelas que iriam compreender o conjunto
de treino, segundo a intensidade amostral de cada cenario, foi feita de forma aleatoéria,
sendo que as parcelas ndo selecionadas para o conjunto de treino foram utilizadas

para a validagao.

4.4 Predicdo e projecdo do crescimento e producdo dos povoamentos de

eucalipto

A predicéo e projecao do crescimento e producéo foi feita com Redes Neurais
Artificiais (RNA) multilayer perceptron do tipo feedforward com algoritmo de
treinamento Levenberg-Marquardt. Os critérios de parada foram o nUmero de épocas
igual a 1.000 e a parada antecipada (early stopping). Os parametros a serem definidos
foram o nimero de neurbnios na camada oculta e a funcéo de ativacdo. Para tanto,
foi utilizado o toolbox Neural Network software Matlab R2016a (MATHWORKS, 2016).

4.4.1 Predic&o do volume dos povoamentos de eucalipto

A predicdo da producdo volumétrica foi realizada considerando-se como
variaveis de entrada a idade do povoamento, obtida com os dados de cadastro do

inventario florestal, e os valores do TC (Brightness, Greenness e Wetness) referentes
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as parcelas do inventario. A variavel de saida foi o volume por hectare. Dessa forma,
nao foi utilizada nenhuma variavel dendrométrica para estimar o volume, o que
permite a aplicacdo desse modelo em areas nas quais ndo foram realizados
levantamentos de inventarios florestais.

Inicialmente, foram parametrizados o numero de neurdnios na camada oculta
da RNA e a funcéo de ativacdo. O numero de neurdnios variou de 1 a 20 e as funcdes
de ativacdo testadas foram a logistica e a tangente hiperbdlica. Foram treinadas 50
RNA para cada configuracdo, gerando um total de 2.000 redes. A parametrizacao das
RNA para a predigao foi realizada com toda a base de dados, dividida em 70% para
treino e 30% para validacéo. Foi selecionada como melhor estrutura de rede aquela
gue apresentou menor raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE — Equacéo 18)
na validacao.

Uma vez selecionada a melhor estrutura de rede para a predicdo, foram
treinadas 1.000 RNA para cada um dos cenarios para andlise da distribuicdo dos
valores de RMSE e Viés (Equacgdo 17). Apds confirmagdo da normalidade da
distribuicdo do RMSE e Viés, foi treinada apenas uma rede para cada cenario, das
quais foram obtidas as estimativas de volume do povoamento em nivel de parcela e

para toda a area de estudo, em nivel de pixel.

4.4.2 Projecéo do volume dos povoamentos de eucalipto

A projecédo do crescimento e producao florestal permite a estimacéo do volume
em momento futuro, tendo como base o valor atual. Para estimar o volume do
povoamento em idade futura (V2) foram consideradas as variaveis de entrada: idade
atual (I1), idade futura (I2) e o volume referente & idade atual (Vi). Com isso, foi
possivel modelar o crescimento e a producdo volumétrica sem utilizar variaveis
medidas em campo, apenas a idade do povoamento e 0 volume inicial, estimado com
os dados de sensoriamento remoto. O processo de parametrizagdo das RNA para a
projecao foi idéntico ao utilizado na predicéo.

Nesta modelagem, foi utilizado todo o conjunto de dados (treino e validagao)
no célculo dos critérios para avaliar a acuracia da validacao, sendo o V1 aquele obtido

na etapa de predi¢cdo. O volume do segundo ano (V>) foi projetado a partir do Vi, ja o
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volume do terceiro ano (V3) foi projetado a partir do V2 estimado e assim por diante
até o sexto ano.

Inicialmente foi realizada a projecdo em nivel de parcela e, em seguida, para
toda a area, considerando como V1 as informagdes de volume (mapa) para o primeiro
ano do IFC (2006), obtidas na etapa de predicao para toda a &rea e as idades futuras

correspondentes as datas de realizacdo dos inventarios nos anos seguintes.

4.4.3 Critérios para avaliagdo da acuracia do treino e validacdo das RNA nos

diferentes cenéarios

A acuracia da predicéo e projecao do crescimento e producdo em volume dos
povoamentos, para dados de treinamento e validacdo, foi avaliada por meio das
estatisticas coeficiente de correlacao linear entre os valores observados e estimados

(r), viés (V) e RMSE, apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho das estimativas.

Estatisticas Férmulas
. (Vi =¥)(¥i = V)
Coeficiente de ry = i=L (16)
correlacao n _ L. .
; \/[ (vi- y)ZMZ(yi ¥ )Z}
i=1 i=1
V n n R
Viés V(t6)= 100 " 22 (17)
Raiz quadrada do RMSE
erro quadratico ~ RMSE (%) =———100 (18)
médio y RMSE =

Em que: y, = variavel dependente observada; y, = variavel dependente estimada; y = média da

variavel dependente observada; y = meédia da variavel dependente estimada; n = ndmero de
observagoes.

De forma complementar, foi realizada uma analise nos graficos dos valores de

volume estimados em funcéo da idade, valores observados versus estimados e do
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histograma dos erros percentuais. O erro percentual de cada estimativa foi calculado

de acordo com a Equacéo 19:

~

E, (%) = %100 (19)

No gréfico dos valores estimados em funcao da idade foram adicionadas linhas
referentes a média dos valores estimados e a média estratificada obtida com os dados
de inventario florestal. Além disso, também foi apresentado de forma grafica o
intervalo de confianca do inventario florestal.

Em nivel de parcela, as estatisticas da Tabela 4 foram calculadas considerando
como valores de volume observado aqueles mensurados nas parcelas. J4 na
estimacao para toda a area, essas estatisticas foram calculadas considerando como
o valor de volume observado de cada pixel a média do estrato em que o pixel se
localiza.

Por fim, foi realizada uma comparacédo entre a média estratificada obtida pelo
IFC e a média estimada para toda a area (média dos pixels) para cada ano. Com isso,
foi possivel comparar a diferenca percentual entre a média estimada pela amostragem

em campo e pelos trés diferentes cendrios analisados, para predicdo e projecao.

4.5 Analise do incremento mensal

O conhecimento do incremento médio mensal (IMM) e incremento corrente
mensal (ICM) de uma floresta pode gerar informagdes importantes sobre a dindmica
de crescimento dos povoamentos (KERSHAW Jr. et al., 2016). O IMM representa o
guanto a floresta cresceu por més, em meédia, até a idade atual, e foi calculado pela
producdo volumétrica atual (Y;) dividida pela idade da floresta (I), em meses. O ICM
representa o quanto a floresta cresceu do més anterior até o atual, sendo calculado
pela diferenca entre a producéo volumétrica atual (Yi) e a producdo do ano anterior
(Yi-).
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A modelagem do crescimento realizada nesse estudo, tanto para predicéo,
guanto para a projecao, foi realizada anualmente, de acordo com a periodicidade de
mensuragao das parcelas no IFC. Para a obtencédo das informacgdes de incremento
em escala mensal, foi ajustado o modelo de Gompertz a partir dos dados de IFC,
adotados como referéncia, e dos mapas anuais de projecdo volumétrica dos trés
cenarios analisados. Este modelo foi escolhido apds uma analise preliminar entre os
modelos de Gompertz, Logistico e de Chapman-Richards. Na Tabela 6 encontra-se o
modelo de Gompertz com os parametros estimados para os dados de IFC e dos trés

cenarios.

Tabela 6 — Modelo de Gompertz ajustado para obtencdo dos dados de producao

volumétrica em escala mensal.

Fonte de dados Modelo Ajustado* RMSE (%) Viés (%)
IFC V = 409,108 g 1330 e %! 0,80 -0,005
Cenério 1 V = 398,009 g 1416 e %" 0,83 -0,006
Cenario 2 V = 401562 e71.408 g 0-036 | 1,24 '0,009
Cenério 3 V = 416,203 e 1420 e 2% 1,28 -0,010

Em que: V = producéo volumétrica (m*ha?) e | = idade (meses). * Em todos os casos, 0s

parametros foram significativos (p-valor < 0,01).

A partir dos dados mensais de incremento foram determinados o ponto de
méaximo IMM, que define o ponto de inflexdo da curva de crescimento, e 0 maximo
IMM, que representa o estagio final de maturidade da floresta e a idade técnica de
colheita (ITC).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Parametrizacdo das Redes Neurais Artificiais

O resultado da parametrizacado das RNA para a predicao e projecao do volume
de povoamentos de eucalipto para os diferentes cenarios encontra-se na Figura 10.
Tanto para a predicdo quanto para a projecdo, com ambas as fungdes de ativagéo, é
possivel notar que a medida que se aumenta o nimero de neurbnios, o RMSE do
treino diminui e o da validacdo aumenta, indicando ocorréncia de overfitting. Isso
indica que nado se faz necessario o uso de muitos neurdnios para a predicao e projecao
do volume a partir de dados de sensoriamento remoto, o que pode ser explicado pelo
namero reduzido de variaveis de entrada para a predi¢cao (quatro) e projecao (trés).

Figura 10 — Selecdo da funcao de ativacdo e nimero de neurbnios da RNA para a
predicédo e projecédo do volume de povoamentos de eucalipto.
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validacéo.
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Para a predicao, a melhor configuracdo foi com a funcéo de ativacédo tangente
hiperbdlica e trés neurbnios na camada oculta, enquanto para a projecao, foi
selecionada a fungéo de ativacéo logistica com trés neurénios na camada oculta. O
namero de neurdnios foi o fator que mais influenciou no RMSE da validagéo, sendo
apenas trés neurdnios necessarios para predizer e projetar o volume de madeira dos
povoamentos de eucalipto. Quanto as funcdes de ativacdo analisadas, ndo houve
muita variagdo no RMSE, ficando as diferencas na ordem de casas decimais.

Na Figura 11 encontram-se os histogramas dos valores de RMSE e viés
gerados a partir do treinamento de 1.000 RNA, com as melhores configuracoes
selecionadas, para predicao e projecdo, para os cendrios 1, 2 e 3. Ao analisar os
histogramas do RMSE e do viés para a predi¢cdo e projecdo, € possivel notar que
houve uma distribuicdo normal dos valores em todos 0s cenarios, tanto para o treino
quanto para a validacdo. Apesar dos valores de RMSE e viés para a projecao serem
menores que o0s obtidos na predi¢cdo, o comportamento dos histogramas em relacao
aos cenarios foi semelhante, tanto para o treino quanto para a validacao.

Ao observar os valores de RMSE para o treino, pode-se notar uma tendéncia
de achatamento da distribuicdo dos dados, com caracteristicas leptocurtica no cenario
1 e platicurtica no cenario 3. Isso ocorre porque, com mais dados disponiveis para o
treino (cenario 1), o desempenho das RNA tende a ser mais estavel, ndo havendo
muita variacdo no RMSE das 1.000 redes treinadas. Em relacdo ao RMSE da
validacdo, pode-se notar uma tendéncia de aumento dos valores a medida que se
diminuiu o nimero de parcelas utilizadas para o treinamento das RNA.

Em relacdo ao viés, tanto da predicdo quanto da projecdo, as médias ficaram
centradas no valor zero em todos os cenarios. Na validacéo, € possivel observar que
a distribuicdo teve uma tendéncia de ser leptocurtica no cenario 1, mesocurtica no
cenario 2 e platicurtica no cenario 3. Isso indica maior chance de haver uma tendéncia
nas estimativas geradas pelos cenarios 2 e 3. Entretanto, como em todos 0s casos a
meédia foi zero, a maior probabilidade € que essa tendéncia seja baixa ou nula.

Diante disso, fica evidente a importancia de se realizar a parametrizacéo
adequada antes do treinamento efetivo das RNA, sobretudo em relacdo ao numero
de neurdnios, a fim de se evitar problemas como overfitting e incapacidade de

generalizacao das RNA.
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Figura 11 — Histogramas com valores de RMSE e viés para predi¢cao e projecédo do

volume dos povoamentos de eucalipto.
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5.2 Predicéo volumétrica dos povoamentos de eucalipto

Na Tabela 7 é possivel observar as estatisticas utilizadas para avaliar o

desempenho da predicado do volume nos trés cenarios analisados em nivel de parcela

e para toda a area.
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Tabela 7 — Resultado das estatisticas para avaliar a acuracia da predicao volumétrica

de povoamentos de eucalipto com dados de sensoriamento remoto.

Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
Estatisticas Treino Validacdo Treino Validacdo Treino Validagédo
Em nivel de parcela

r 0,9348 0,8864 0,9292 0,9161 0,9342 0,9039
V (%) -3,00 0,34 1,09 1,02 -0,03 4,53
RMSE (%) 18,91 19,43 18,60 19,97 18,57 21,57
Para toda a area (nivel de pixel)
r 0,9853 0,9817 0,9752
V (%) -1,18 1,92 3,67
RMSE (%) 7,92 8,86 10,67

Em que, r = coeficiente de correlagéo entre valores observados e estimados; V = viés
e; RMSE = raiz quadrada do erro quadratico médio.

Em nivel de parcela, o r foi alto tanto para o treino quanto para a validagao (r >
0,88), havendo uma pequena reducdo desses valores para o conjunto de validacao.
Nao houve grande diferenga entre os valores do r entre os trés cenarios analisados.
E possivel notar que & medida que o conjunto de treino foi reduzido, ocorreu uma
reducado do viés para o treino e um aumento dessa estatistica para a validacao.

Ao observar os valores de RMSE, nota-se a mesma tendéncia de reducao no
valor dessa estatistica no treino e aumento na validacdo a medida que o conjunto de
treino foi reduzido. Considerando apenas os dados de validacdo, o maior RMSE
ocorreu no cenario 3. Entretanto, essa diferenca foi de apenas 2,04 pontos
percentuais se comparado com o melhor cenario (cenério 1). A tendéncia de diminuir
a acuracia da validacao a medida que diminui o conjunto de treino era esperada, pois
com menos dados para o treino existe a tendéncia de piorar a capacidade de
generalizacdo das RNA.

Analisando o resultado da Tabela 5 para toda a area, € possivel notar maior
acuracia em relacao aos valores obtidos em nivel de parcela, com excec¢ao do viés
para os cenarios 1 e 2. O cenario que apresentou melhor acuracia na estimacéo para
toda a area foi o cenario 1. Entretanto, a diferenca das estatisticas dos cenarios 2 e 3
nao foi consideravel.

Nas Figuras 12, 13 e 14 encontram-se os graficos do volume estimado em
funcdo da idade, relacao entre volume observado e volume estimado e disperséo dos

erros percentuais para os cenarios 1, 2 e 3, respectivamente, em nivel de parcela.
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Ao observar o desempenho da RNA para a predicdo do volume no cenario 1
(Figura 12), é possivel notar que ndo houve discrepancia consideravel entre as
médias do inventario florestal e dos valores estimados no treino e validagdo. Os
valores estimados, para treino e validacao, ficaram dentro do intervalo de confianca
do inventario florestal. No grafico dos valores observados versus estimados, pode-se
conferir que os valores acompanharam a linha 1:1, estando mais dispersos nos
maiores volumes. Nos histogramas dos erros percentuais, nota-se que a maior parte
ficou entre £ 30%, tanto no treino, quanto na validacdo, ndo havendo indicios de

tendenciosidade.

Figura 12 — Disperséo dos valores estimados em fungéo da idade, valores estimados
versus observados e histograma dos erros percentuais, em nivel de parcela, para

predicdo no cenario 1.
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Em que: — = média estratificada do volume obtido no inventario florestal; —— = média dos valores
estimados para a predicdo do volume; = intervalo de confianca para a média do inventario florestal

estratificado a 95% de probabilidade; classes dos histogramas com amplitude de 20%.

No cenario 2 (Figura 13), ao observar o gréafico do volume em funcéo da idade,
€ possivel notar que as médias foram proximas, sendo que na validacdo as mesmas
ficaram no limite inferior, porém dentro do intervalo de confianga do inventario florestal

aos 24 e 36 meses. No grafico observado versus estimado, é possivel verificar uma
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tendéncia de subestimacdo em areas com volume observado maior que 300 m3ha.
No histograma dos erros percentuais, nota-se que a maior parte dos erros ficou entre
+ 30%. Além disso, o ponto de maximo da curva normal ficou proximo do valor zero

no eixo X, indicando baixa tendenciosidade das estimativas do treino e da validagao.

Figura 13 — Dispersao dos valores estimados em func¢éo da idade, valores estimados
versus observados e histograma dos erros percentuais, em nivel de parcela, para

predicdo no cenario 2.
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Em que: — = média estratificada do volume obtido no inventério florestal; — = média dos valores
estimados para a predicdo do volume; = intervalo de confianga para a média do inventario florestal

estratificado a 95% de probabilidade; classes dos histogramas com amplitude de 20%.

Para o cenario 3 (Figura 14), é possivel verificar que a média do inventario
florestal ficou no limite inferior do intervalo de confianca para o treino. Isso pode ter
ocorrido pelo fato desse cenario possuir um numero reduzido de dados para o treino
e durante o processo de aleatorizacdo desse conjunto foram selecionadas as parcelas
com menores valores volumétricos. Com isso, na validacdo, a média dos valores
estimados pela RNA teve a tendéncia de subestimar o volume. Na relagéo entre
valores observados e estimados, nota-se uma tendéncia de subestimacéo em areas
de maiore volume, assim como ocorrido nos cenarios anteriores. Ja nos histogramas
dos erros percentuais é possivel verificar que o cenario 3 produziu a maior amplitude

de erro na validacdo, com valores chegando a 150%. Entretanto, a distribuicdo dos
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erros foi normal, com meédia proxima a zero, indicando que ndo houve

tendenciosidade, de modo geral.

Figura 14 — Dispersao dos valores estimados em funcao da idade, valores estimados
versus observados e histograma dos erros percentuais, em nivel de parcela, para

predi¢do no cenério 3.
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estimados para a predicédo do volume;

= intervalo de confianga para a média do inventario florestal

estratificado a 95% de probabilidade; classes dos histogramas com amplitude de 20%.

Na Figura 15 encontram-se os graficos do volume estimado em funcédo da
idade, relagdo entre valores observados e estimados e dispersdo dos erros
percentuais, para toda a area, nos cenarios 1, 2 e 3. Ao observar as médias do
inventario florestal e médias estimadas, nota-se que no cenario 1 essas médias foram
praticamente idénticas, no cenario 2 houve subestimacdo da média aos 72 e 84
meses, enquanto no cenario 3 houve subestimagéo aos 60 e 72 meses. Entretanto,
em todos os cenarios as médias dos valores estimados foram muito proximas da
média do inventario florestal durante todo a rotagédo da floresta, estando todas dentro
do intervalo de confiancga.

Nos graficos dos valores observados versus valores estimados, € possivel
verificar que os cenarios 2 e 3 apresentaram tendéncia de subestimacdo em areas de

maior produgéo em volume. Contudo, de modo geral, em todos os cenarios os valores
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estimados seguiram a tendéncia da linha 1:1. Nos histogramas dos erros percentuais
pode-se observar que a maior parte dos erros ficou entre £ 15%. Houve uma tendéncia
da curva de distribuicdo dos erros percentuais se tornar platicurtica a medida que o
namero de parcelas utilizadas no treino das redes diminuiu. Entretanto, em todos os

casos, as meédias foram proximas de zero, ndo havendo tendenciosidade.

Figura 15 — Dispersao dos valores estimados em funcao da idade, valores estimados
versus observados e histograma dos erros percentuais para a predicdo em toda a
area nos cenérios 1, 2 e 3 a nivel de pixel.
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Em que: — = média estratificada do volume obtido no inventério florestal; — = média dos valores
estimados para a predicdo do volume; = intervalo de confianca para a média do inventario florestal

estratificado a 95% de probabilidade; classes dos histogramas com amplitude de 10%.

Considerando os resultados obtidos em toda a area, o cenario 1 foi o que

estimou o volume com maior acuracia. Entretanto, o cenario 3 apresentou resultados
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muito proximos, com valor de RMSE apenas 2,75 pontos percentuais acima do
cenario 1.

Na Tabela 8 é possivel observar a diferenca entre os valores estimados pelo
IFC e aqueles estimados pelos diferentes cenarios para a predicdo do volume
anualmente. Verifica-se que quanto maior o conjunto de treino, menor foi a diferenca
entre os valores estimados pelo IFC e os estimados via sensoriamento remoto nos
cenarios avaliados. De modo geral, ndo houve discrepancia entre os cenarios, sendo
qgue a diferenca entre o melhor (cenario 1) e o pior (cenario 3) foi de 1,74 pontos

percentuais.

Tabela 8 — Diferenca percentual entre os valores obtidos pelo inventario florestal
estratificado e os estimados pelos diferentes cenarios para a predi¢cdo volumétrica em

povoamentos de eucalipto de 2006 a 2011.

ARG Diferenca (%)
Cenario 1 Cenério 2 Cenario 3
2006 2,23 -4,31 -2,35
2007 -2,88 -1,48 -4,46
2008 2,18 2,38 -3,41
2009 1,37 -1,26 -6,33
2010 1,16 -4,70 -4,86
2011 1,91 -2,27 -0,71
Média das diferencas 1,95 273 3.69

absolutas

5.3 Projecéo da producao volumétrica dos povoamentos de eucalipto

As estatisticas para avaliar a projecdo do crescimento da floresta nos trés
cenarios, em nivel de parcela e para toda a area, estao apresentadas na Tabela 9. Ao
analisar o r, pode-se notar que houve uma forte correlacdo, tanto no treino quanto na
validagéo, sendo o menor valor encontrado na validagéo do cenario 3. Os valores de
viés foram baixos em todos os cenarios (Viés < 2%), o que indica ndo tendenciosidade
das estimativas. Em relagdo ao RMSE, pode-se notar que os valores da validagéo
foram muito superiores aos obtidos no treino. Isso se deve ao fato de que no treino

foram utilizados valores de volume inicial reais, enquanto na validagao o volume inicial
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foi aquele obtido na etapa de predicdo, acumulando assim o erro da estimativa de
predicdo. Além disso, houve uma tendéncia de aumento no RMSE da validacdo a

medida que foi reduzido o conjunto de treino.

Tabela 9 — Resultado das estatisticas para avaliar a acuracia da projecdo do

crescimento e producéo dos povoamentos de eucalipto.

Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
Estatisticas Treino Validacdo Treino Validacdo Treino Validacao
Em nivel de parcela

r 0,9861 0,8148 0,9839 0,8066 0,9890 0,7523
Viés (%) -0,25 0,22 -0,002 -1,88 0,36 0,42
RMSE (%) 5,85 20,69 5,90 21,20 531 24,32
Para toda a area (nivel de pixel)
r 0,9447 0,9485 0,9332
Viés (%) -0,58 0,22 -1,45
RMSE (%) 10,07 9,68 11,75

Em que, r = coeficiente de correlacéo entre valores observados e estimados; V = viés
e; RMSE = raiz quadrada do erro quadréatico médio.

Ao analisar os resultados para toda a area, percebe-se uma melhoria na
acuracia se comparado aos valores de validacdo em nivel de parcela, assim como
nos resultados da predicédo (Tabela 7). Assim como na predi¢éo, a reducdo do numero
de parcelas utilizadas no treino das RNA para a projecdo do volume ndo causou
reducdo consideravel da acuracia das estimativas para toda a area. O cenario com
menor RMSE foi 0 2, seguido pelo cenario 1 e, por fim, o cenério 3. Entretanto, a
diferenca de RMSE entre o melhor e o pior cenéario foi de apenas 2,07 pontos
percentuais, ndo seguindo a tendéncia esperada de maior acuracia no cenario com
mais parcelas utilizadas para o treino. Isso pode indicar que essas diferencas de
acuracia ndo se devem ao numero de parcelas utilizadas no treino, mas sdo
consequéncia dos valores iniciais dos pesos das RNA que séo gerados
aleatoriamente (SILVA, SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Os gréficos do volume estimado em funcdo da idade, relacdo entre volume
observado e volume estimado e disperséo dos erros percentuais para a proje¢cao nos
cenarios 1, 2 e 3 estdo apresentados nas Figuras 16, 17 e 18, respectivamente.

Nos gréficos do cenario 1 (Figura 16), pode-se observar que as médias do
inventario florestal e das estimativas ndo foram discrepantes durante todo a rotacéo

dos povoamentos. A relacdo entre os valores observados e estimados seguiu a



54

tendéncia de 1:1, sendo mais dispersos na validacdo. No histograma dos erros
percentuais para o treino, pode-se observar que, aproximadamente, 60% dos valores
ficou na classe entre = 5%, enquanto na validac&o, a maior parte dos erros ficou entre

+ 15%, nao havendo indicios de tendenciosidade.

Figura 16 — Dispersao dos valores estimados em fungéo da idade, valores estimados
versus observados e histograma dos erros percentuais, em nivel de parcela, para
projecao no cenario 1.
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Em que: — = média estratificada do volume obtido no inventério florestal; — = média dos valores
estimados para a projecdo do volume; = intervalo de confianca para a média do inventario florestal

estratificado a 95% de probabilidade; classes dos histogramas com amplitude de 10%.

Ao observar as médias do inventario florestal e das estimativas no cenério 2
(Figura 17), é possivel notar uma tendéncia de subestimacéo do volume a partir dos
72 meses para a validagdo. Entretanto, as médias foram semelhantes e ficaram dentro
do intervalo de confianca do inventario florestal, tanto para o conjunto de dados de
treino e de validacdo. No gréfico com a relacdo entre os valores observados e
estimados, fica evidente a tendéncia de subestimacdo em areas com volume real
maior do que 300 m3ha! para o conjunto de validacdo. Em relagdo ao histograma dos
erros percentuais, o conjunto de treino apresentou resultados semelhantes ao do

cenario 1, com 60% dos dados no intervalo entre + 5%. Na validacéo, a amplitude dos
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erros foi maior, com valores superiores a 75%. Entretanto, ndo houve tendenciosidade

nas estimativas.

Figura 17 — Dispersao dos valores estimados em funcao da idade, valores estimados
versus observados e histograma dos erros percentuais, em nivel de parcela, para
projecao no cenario 2.
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estratificado a 95% de probabilidade; classes dos histogramas com amplitude de 10%.

Ao aplicar o cenario 3 (Figura 18), em funcéo do processo de aleatorizacdo dos
conjuntos de treino e validacao, a média do inventério florestal do conjunto de treino
ficou acima do limite superior do intervalo de confianca em 1,79%, o que levou o0s
respectivos valores estimados a extrapolarem esse limite superior em 4,19%. Apesar
disso, as médias foram semelhantes, tanto no conjunto de treino quanto ndo de
validacdo. Em relacédo a relag&o entre valores observados e estimados, esse cenario
também apresentou maior dispersdo no conjunto de dados de validagdo. O
histograma de erros percentuais do treino foi semelhante ao obtido pelos cenarios 1
e 2. Entretanto, no conjunto de validagdo esse cenario apresentou maior amplitude de
erros. Apesar disso, aproximadamente 80% dos erros ficaram no intervalo de + 25%,

nao havendo sinais claros de tendenciosidade das estimativas.
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Figura 18 — Disperséao dos valores estimados em funcao da idade, valores estimados
versus observados e histograma dos erros percentuais, em nivel de parcela, para
projecdo no cenério 3.
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estratificado a 95% de probabilidade; classes dos histogramas com amplitude de 10%.

Na Figura 19 sao apresentados os gréaficos do volume projetado em fungéo da
idade, relacdo dos valores observados e estimados e a dispersdo dos erros
percentuais para a projecdo do volume em toda a area. As médias do inventario
florestal e dos valores estimados foram idénticas em todos 0s cenarios, com excec¢ao
ao cenario 3 aos 72 e 84 meses, que foram ligeiramente superiores. Entretanto, a
maior diferenca entre essas médias, que ocorreu aos 84 meses no cenario 3, foi de
9,66 m3hat (2,93%). Em todos os cenarios, a média dos valores estimados ficou
dentro do intervalo de confianca do inventario florestal.

A relagdo entre os valores observados e estimados seguiu a tendéncia da linha
1.1, havendo pouca disperséo entre os valores estimados. Quanto aos histogramas
dos erros percentuais, € possivel observar que aproximadamente 50% das
estimativas apresentam erros entre + 5% nos cenarios 1 e 2, enquanto no cenario 3,
a frequéncia de erros nessa mesma classe é de aproximadamente 40%. Entretanto,

de modo geral, ndo houve tendéncia nas estimativas.
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Figura 19 — Dispersao dos valores estimados em funcao da idade, valores estimados
versus observados e histograma dos erros percentuais para a projecdo em toda a
area nos cenérios 1, 2 e 3 a nivel de pixel.
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Em que: — = média estratificada do volume obtido no inventério florestal; — = média dos valores
estimados para a projecdo do volume; = intervalo de confianga para a média do inventario florestal

estratificado a 95% de probabilidade; classes dos histogramas com amplitude de 10%.

Na Tabela 10 encontram-se as diferencas percentuais entre as médias
estimadas pelo IFC e as médias obtidas para a projecdo nos diferentes cenarios.
Assim como na predicao (Tabela 8), houve uma tendéncia de aumento da diferenca
percentual a medida que o conjunto de treino foi reduzido. Entretanto, até no pior

resultado (cenario 3), essa diferenca néo foi relevante, ndo chegando a 2% de média.
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Tabela 10 — Diferenca percentual entre os valores obtidos pelo inventario florestal
estratificado e os estimados pelos diferentes cenarios para a projecao do crescimento

em volume dos povoamentos de eucalipto de 2007 a 2011.

Diferenca (%)

Ano

Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
2007 -1,75 -3,64 -3,74
2008 -0,10 -0,82 0,52
2009 0,84 0,00 0,95
2010 -0,69 -1,87 0,57
2011 -0,57 -0,55 1,79
Média das diferencas 0.79 1.38 1,52

absolutas

Considerando que os resultados dos cenarios avaliados néo foi discrepante, ou
seja, ndo apresentaram diferenca consideravel em termos de acuracia, e que o
objetivo do presente trabalho é a reducao de custos dos levantamentos em campo, o
cenario 3 pode ser aplicado com seguranca para a projecdo do volume em

povoamentos de eucalipto.

5.4 Andlise do incremento mensal

Na Tabela 11 encontram-se os valores maximos de IMM e ICM. Em relacéo ao
IMM, apenas o cenario 1 obteve ponto de maxima na mesma idade em que ocorre no
IFC, sendo que houve uma tendéncia de aumento dessa idade nos cenéarios 2 e 3.
Para o ICM, também ocorreu a mesma tendéncia de aumento na idade em que ocorre
o ponto de maxima a medida que o niumero de parcelas utilizadas no treino foi
reduzido. Entretanto, o cenario 1 subestimou o ponto de maxima em um més,
enguanto o cenario 3 superestimou em um més.

Esse resultado mostra que a reducdo no numero de parcelas utilizadas no
treinamento das RNA néo teve forte influéncia na projecdo do comportamento de
crescimento dos talhées ao longo dos anos, sendo todos os valores de incremento e
das respectivas idades muito préximos. Em comparac¢do com o obtido a partir dos

dados de IFC, a maior discrepancia entre a idade em que ocorre o maximo IMM foi
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com o cenario 3 (3,33%). Em relacdo ao maximo ICM, a maior diferenca foi com os
cenarios 1 e 3, entretanto, o cenario 1 subestimou essa idade (-2,50%) e cenario 3

superestimou (2,50%).

Tabela 11 — Valores maximos de incremento médio mensal e incremento corrente

mensal.
IMM ICM
Valor Idade , . Idade
L. Valor maximo
maximo (meses) (meses)
IFC 4,165 60 5,108 40
Cenario 1 4,215 60 5,385 39
Cenario 2 4,175 61 5,314 40
Cenario 3 4,242 62 5,428 41

Em que: IMM = Incremento Médio Mensal, em m3ha’mes?; ICM = Incremento Corrente
Mensal, em m®hames™.

Na Figura 20 estao apresentados os mapas de producao volumétrica de um
dos projetos inventariados e as curvas de IMM e ICM para toda a area de estudo,
obtidas a partir de dados do IFC e dos cenérios analisados. Nos mapas de projecéo
da producédo volumétrica € possivel observar que, com dados de IFC, sé é possivel a
obtencao de valores de volumes médios para o projeto em cada ano. Entretanto, com
a modelagem realizada a partir de dados de sensoriamento remoto, € possivel obter
informacBes mais detalhadas, podendo-se perceber a variagdo da producdo
volumétrica que ocorre dentro dos talhdes, a cada ano. Além disso, pode-se notar que
as curvas de IMM e ICM geradas pelos trés cenarios foram praticamente idénticas as

obtidas com dados de IFC.
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Figura 20 — Projecdo da producdo volumétrica e curvas de incremento para o0s

povoamentos de eucalipto estimados com dados de IFC e de sensoriamento remoto.
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5.5 Consideracdes sobre a predicédo e projecdo do crescimento e producéo de

povoamentos de eucalipto com dados de sensoriamento remoto passivo

Diversos trabalhos foram realizados sobre crescimento e producdo em plantios
florestais. Para uma andlise dos resultados apresentados por esta metodologia de
estimar o volume de povoamentos florestais por meio de sensoriamento remoto via
predicdo e projecdo foi comparado os resultados desta proposi¢cdo com dados de
alguns trabalhos relacionados ao tema.

Reis et al. (2019) combinaram dados obtidos do sensor OLI/Landsat 8 com
dados de Synthetic Aperture Radar (SAR) do Sentinel-1B e o modelo digital de
elevacao (MDE) obtido do ALOS/PALSAR para estimar o volume de povoamentos de
eucalipto variando de 2,9 a 6,6 anos, nos anos de 2015 a 2017, respectivamente. A
estimacdo foi feita com RF, tendo como variaveis de entrada a idade dos
povoamentos, bandas espectrais e diversos indices de vegetacao obtidos com dados
do sensor OLI, trés indices calculados a partir dos dados de polarizacdo do SAR e
variaveis geomorfométricas obtidas a partir do MDE. A base de dados foi dividida em
70% para treino e 30% para validacdo, com RMSE e r da validacao igual a 12,88% e
0,71, respectivamente.

Os resultados de predicao obtidos por Reis et al. (2019) para a validacdo em
nivel de parcela apresentaram maior acuracia do que os obtidos no presente estudo.
Isso pode indicar uma possibilidade de melhoria na acuracia da metodologia aqui
proposta, caso sejam adicionadas variaveis de entrada extraidas de dados do SAR e
MDE. Além disso, outros fatores podem ter influenciado para a maior acuracia
encontrada no trabalho de Reis et al. (2019), como um maior nimero de parcelas, em
média 117 por ano, para realizar estimativas em uma menor abrangéncia temporal,
apenas trés anos, maior area das parcelas (500 m?) e maior intensidade amostral do
conjunto utilizado para o treino da RF. Em Reis et al. (2019), foi utilizada uma
intensidade de uma parcela a cada 18 ha, enquanto no presente trabalho, a maior
intensidade amostral foi de uma parcela a cada 28 ha no cenario 1. Entretanto, mesmo
utilizando menos variaveis de entrada, o presente trabalho avaliou a possibilidade de
reducdo da intensidade amostral para predicdo do volume a partir de dados de
sensoriamento remoto e obteve estimativas com menos de 3,7% de diferenca as
obtidas pelo IFC (Tabela 8).
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Para predizer a producao volumétrica em plantios de eucalipto aos seis e sete
anos para todo o estado de Minas Gerais, Alcantra et al. (2018) utilizaram RNA, tendo
como entradas as variaveis categoricas sub-regido, espacamento, material genético,
regime de manejo e solo predominantes; além das varidveis como a altitude,
temperaturas maxima, média e minima e precipitacdes maxima, media e minima.
Esses autores obtiveram RMSE e r para toda a area de 21,93% e 0,5295,
respectivamente, ao utilizar 95% dos dados para treino da RNA. Quando utilizaram
85% dos dados para treino, os valores de RMSE e r aumentaram para 22,22% e
0,5355, respectivamente.

Apesar de utilizar diversas variaveis categoricas e climaticas, Alcantra et al.
(2018) obtiveram menor acuracia do que no presente trabalho na estimacéo para toda
a area. Isso sugere que a utilizacdo de dados de sensoriamento remoto consiste em
uma ferramenta mais eficaz para predizer a producao volumétrica quando comparada
com variaveis climéticas e de cadastro. O melhor resultado encontrado no presente
estudo com o uso das métricas do TC pode ter ocorrido pois estas varidveis podem
explicar melhor a variagcdo do volume em relagéo a variacao da idade dos plantios de
eucalipto. Isso pode ser explicado pelo fato das métricas do TC se correlacionarem
com a idade dos povoamentos (CHEN et al., 2018; HEO et al., 2006; SIVANPILLAI et
al., 2006).

Avaliando a proje¢édo do volume em povoamentos de eucalipto, Binoti et al.
(2015) utilizaram RNA do tipo perceptron, multilayer perceptron e radial basis function
(RBF). Considerando como variaveis de entrada a idade atual e futura, area basal
atual e futura e volume atual, além das variaveis categéricas projeto, tipo de solo,
relevo, textura do solo, material genético e espacamento, esses autores encontraram
valores de RMSE variando de 10,89% a 15,49% e r de 0,9305 a 0,9652. J& Silva
(2018) comparou o uso de RF e do sistema Neuro-Fuzzy (SNF) para a projecdo do
crescimento e producdo de eucalipto, tendo como variaveis preditoras o material
genético, volume atual, area basal futura e as idades atual e futura. Este autor
encontrou valores de RMSE de 10,80% e 15,30% e r de 0,9577 e 0,9295, para o SNF
e RF, respectivamente. Tanto Binoti et al. (2015) quanto Silva (2018) obtiveram
valores de RMSE inferiores aos obtidos na valida¢éo do presente trabalho. Porém, ao
considerar a projecao para toda a area, em nivel de pixel, os valores de RMSE e r

foram compativeis com os obtidos por esses autores.
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Scolforo et al. (2019b) avaliaram a inclusdo do déficit hidrico em modelos de
crescimento e producado para povoamentos clonais de eucalipto. Essa variavel foi
responsavel por uma reducéo de até 77% e 84% no RMSE para predicéo e projecao,
respectivamente. Entretanto, mesmo o0s melhores modelos, compostos por
submodelos para estimacédo da altura dominante, nUmero de arvores por hectare
(sobrevivéncia) e area basal, todos com a inclusdo da variavel déficit hidrico,
obtiveram RMSE de 26,35% para a predicédo e de 22,19% para a projecao, valores
maiores do que os obtidos nos diferentes cenarios deste trabalho. Contudo, é valido
ressaltar que o trabalho de Scolforo et al. (2019b) possui maior abrangéncia espacial,
com dados coletados em todo o pais, 0 que pode ter afetado negativamente nas
medidas de acurécia.

E importante destacar que os tipos de variaveis de entrada normalmente
utilizadas em modelos de crescimento e producdo, como nos trabalhos de Binoti et al.
(2015), Silva (2018) e Scolforo (2019b), impossibilitam a predicdo e projecdo do
volume em locais que ndo possuam nenhuma informacdo de inventario florestal.
Diante disso, a metodologia proposta neste trabalho possui a vantagem de, apés o
treinamento das RNA, permitir a sua aplicacdo em outras areas florestais, sendo a
idade do povoamento a Unica informacao necesséria, além das imagens orbitais, o
gue nédo gera custo adicional.

Comparando os resultados obtidos pela predicdo e projecdo por modelos de
distribuicdo de diametros, Leite et al. (2013) constataram que a proje¢cado se mostrou
mais eficiente para estimar a producédo volumétrica. Observando as Tabelas 8 e 10, é
possivel notar essa mesma tendéncia, sendo as diferencas percentuais menores para
a projecao.

Considerando a pequena diferenca entre as médias estimadas pelos diferentes
cenarios e os valores de referéncia (Tabela 8 e 10), é possivel indicar a metodologia
proposta neste trabalho para a predicdo e projecdo do crescimento e producdo em
povoamentos de eucalipto, sobretudo os cenarios 2 e 3 que visam uma maior reducao
de custos.

Ao analisar os valores maximos das taxas de incremento mensais
apresentados na Tabela 11, pode-se observar que a idade na qual ocorre inflexdo na
curva de crescimento da floresta (maximo ICM) obtida com dados de IFC foi muito
proxima as obtidas nos trés cenéarios. O mesmo aconteceu com a estimagéao da idade

em que a floresta apresenta fase final de maturidade e ITC (maximo IMM). Isso mostra
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que a projecao da producéo volumétrica a partir de dados de sensoriamento remoto
se mostrou eficiente para projetar o comportamento biolégico de crescimento da
floresta.

Um outro aspecto que deve ser levado em consideracao é o fato de que, na
maioria das vezes, modelos de crescimento e producéo de florestas equianeas sao
ajustados contendo informagdes de IFC com intensidade amostral de uma parcela a
cada 10 ha (1:10). Ao realizar a modelagem com dados de sensoriamento remoto
proposta pelos cenarios 1, 2 e 3, seria possivel uma reducdo dessa intensidade para
uma parcela a cada 28, 42 e 83 ha, respectivamente, com resultados dentro do
intervalo de confianca. Desta forma, os custos da obtencdo de informacdes para o
planejamento adequado da floresta podem ser reduzidos significativamente.

Como exemplo da possibilidade de reducdo de custos proporcionada pela
utilizacdo de dados de sensoriamento remoto pela metodologia aqui apresentada, foi
considerado o custo de mensuracao de uma parcela igual a R$ 107,90 (BINOTI et al.,
2013). O IFC realizado na &rea de estudo deste trabalho foi conduzido na intensidade
amostral de aproximadamente uma parcela a cada 21 ha, sendo necessario mensurar
40 parcelas anualmente, o que iria gerar um custo de R$ 25.896,00 ao final dos seis
anos. Considerando a intensidade amostral tradicionalmente utilizada de uma parcela
a cada dez ha, seria necessario mensurar 83 parcelas anualmente, gerando um custo
de R$ 53.734,20 durante os seis anos de realiza¢édo do IFC.

Ao aplicar a metodologia aqui apresentada, seria necessario mensurar 30, 20
e 10 parcelas anualmente, segundo os cenarios 1, 2 e 3, respectivamente. Ao final
dos seis anos do IFC, o custo de mensuracgao das parcelas segundo os cenarios 1, 2
e 3 seria de R$ 19.442,00, R$ 12.948,00 e R$ 6.474,00, respectivamente. Dessa
forma, é possivel obter uma reducéo dos custos de até 75% quando comparado com
a intensidade amostral utilizada no IFC deste estudo. Se comparado com a
metodologia tradicional de realizacdo de IFC, com uma parcela a cada dez ha, é
possivel obter uma reducdo de custos de aproximadamente 12% ao utilizar a
intensidade amostral do cenario 3.

Além disso, existe a possibilidade de treinamento das RNA com os dados de
IFC ja existentes nas empresas florestais. Com isso, a RNA selecionada seria mais
robusta, contando com uma maior quantidade de parcelas para o treino, ndo gerando

Novos custos para a obtencao de informacdes.
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Em relacdo ao processo de amostragem, com uma intensidade amostral de
uma parcela para cada 10 ha, considerando parcelas com area de 300 m?, a
amostragem corresponde a 0,3% da area, enquanto os dados de sensoriamento
remoto sdo obtidos em 100% do talhdo. Essa € uma das vantagens da metodologia
aqui proposta, pois o uso de dados de sensoriamento remoto permite gerar
informacdes espacializadas, em nivel de pixel, sobre o crescimento e producao da
floresta, o que néo é possivel ao utilizar apenas dados de inventarios florestais. Esse
elevado grau de detalhamento sobre a producéo dos talhdes ao aplicar técnicas de
sensoriamento remoto é fundamental para atender as exigéncias atuais do mercado
e para a aplicacdo das novas tecnologias de manejo e colheita proporcionadas pelo

manejo florestal de precisao.
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6 CONCLUSOES

O uso de dados multiespectrais de média resolucéo espacial, juntamente com
a idade do povoamento, permitiu estimar com acuracia a predicdo e projecdo do
crescimento e da producado volumétrica de florestas de eucalipto.

A reducdo na intensidade amostral do inventario florestal continuo nao
influenciou negativamente na acurécia da predicao e projecao do volume a partir de
dados de sensoriamento remoto, gerando resultados compativeis com o obtido pela
metodologia tradicional.

A projecao da producéo volumétrica a partir de dados de sensoriamento remoto
se mostrou eficiente para projetar o comportamento biolégico de crescimento da
floresta.

E possivel utilizar dados espectrais de média resolucéo espacial para reduzir o
namero de parcelas mensuradas no inventario florestal continuo e,

consequentemente, 0s custos, sem incorrer em perdas de acuracia.



67

7 REFERENCIAS

ABREU, E. C. R. et al. Modelagem para prognose precoce do volume por classe
diamétrica para Eucalyptus grandis. Scientia Forestalis, v.3, n. 61, p. 86-102, 2002.

ALCANTRA, A. E. M. et al. Use of artificial neural networks to assess yield projection
and average production of eucalyptus stands. African Journal of Agricultural
Research. v. 13, n. 42, p. 2285-2297, 2018.

ALMEIDA, A. Q. et al. Relacdes empiricas entre caracteristicas dendrométricas da
Caatinga brasileira e dados TM Landsat 5. Pesquisa Agropecuéaria Brasileira, v.
49, n. 4, p. 306-315, 2014.

BAIG, M. H. A. et al. Derivation of a tasselled cap transformation based on Landsat 8
at-satellite reflectance. Remote Sensing Letters, v. 5, n. 5, p. 423-431, 2014.

BERRA, E. F. Avaliagcdo e comparacéo de imagens LISS/RESOURCESAT-1 e
TM/LANDSAT 5 para estimar volume de madeira de um plantio de Pinus
elliottii. 2013. 127 f. Dissertacédo (Mestrado em Sensoriamento Remoto) —
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, 2013.

BINOTI, D. H. B. et al. Redug¢é&o dos custos em inventario de povoamentos
equianeos. Revista Brasileira de Ciéncias Agrarias. v. 8, n. 1, p. 125-129, 2013.

BINOTI, M. L. M. S. et al. Prognose em nivel de povoamento de clones de eucalipto
empregando redes neurais artificiais. Cerne. v. 21, n. 1, p. 97-105, 2015.

BOYD, D. S.; DANSON, F. M. Satellite remote sensing of forest resources: three
decades of research development. Progress in Physical Geography, v. 29, n. 1, p.
1-26, 2005.

CAMPQOS, J. C. C; LEITE, H. G. Mensuracao florestal: perguntas e respostas. 5.
ed., Vicosa: UFV, 2017. 636 p.

CAOQ, R. et al. A simple method to improve the quality of NDVI time-series data by
integrating spatiotemporal information with the Savitzky-Golay filter. Remote
sensing of environment. v. 217, p. 233-257, 2018.

CASTRO, R. V. O. et al. Crescimento e producao de plantios comerciais de eucalipto
estimados por duas categorias de modelos. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v.
48, n. 3, p. 287-295, 2013.

CHEN, G. et al. Stand age estimation of rubber (Hevea brasiliensis) plantations using
an integrated pixel- and object-based tree growth model and annual Landsat time
series. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing. v. 144, p. 94-
104, 2018.

CHEN, J. et al. A simple method for reconstructing a high-quality NDVI time-series
data set based on the Savitzky—Golay filter. Remote Sensing of Environment. v.
91, p. 332-344, 2004.



68

CHU, T.; GUO, X.; TAKEDA, K. Remote sensing approach to detect post-fire
vegetation regrowth in Siberian boreal larch forest. Ecological Indicators, v. 62, p.
32-46, 2016.

CLARK, R. N. et al. Imaging spectroscopy: earth and planetary remote sensing with
the USGS Tetracorder and expert systems. Journal of Geophysical research. v.
108, n. 12, p. 1-44, 2003.

CLUTTER, J. L. Compatible growth and yield models for loblolly pine. Forest
Science, v. 9, p. 354-371, 1963.

CRIST, E. P.; CICONE, R. C. A physically-based transformation of Thematic Mapper
data — The TM Tasseled Cap. IEEE Transactions on Geoscience and Remote
Sensing. v. GE-22, n. 3, 1984.

DAVIS, L. S. et al. Forest management: to sustain ecological, economic, and social
values. 4. ed. lllinois: Waveland, 2005. 804 p.

DJOMO, A. N.; CHIMI, C. D. Tree allometric equations for estimation of above, below
and total biomass in a tropical moist forest: case study with application to remote
sensing. Forest Ecology and Management, v. 391, p. 184-193, 2017.

EASTMAN, J. R. Idrisi for Windows. Manual do usuario. Trad. HASENACK, H.;
WEBER, E. Porto Alegre: UFRGS, Centro de Recursos Idrisi, Brasil, 1998.

FRAGA FILHO, C. V. Modelagem para prognose do crescimento e producéo de
Eucalipto em diferentes niveis de abordagem. 2016. 280 f. Tese (Doutorado em
Ciéncias Florestais) — Universidade Federal do Espirito Santo, Jerébnimo Monteiro,
2016.

GORELICK, N. et al. Google Earth Engine: Planetary-scale geospatial analysis for
everyone. Remote Sensing of Environment, v. 202, p. 18-27, 2017.

GU, Y. et al. NDVI saturation adjustment: A new approach for improving cropland
performance estimates in the Greater Platte River Basin, USA. Ecological
Indicators. v. 30, 2013.

HEALEY, S. P. et al. Comparison of Tasseled Cap-based Landsat data structures for
use in forest disturbance detection. Remote Sensing of Environment. v. 97, n. 3, p.
301-310, 2005.

HEO, J. et al. Timber age verification using historical satellite image analysis. Forest
Ecology and Management. v. 236, n. 2-3, p. 315-323, 2006.

HUANG, C. et al. Derivation of a tasselled cap transformation based on Landsat 7 at-
satellite reflectance. International journal of remote sensing. v. 23, n. 8, p. 1741-
1748, 2002.



69

HUETE, A. et al. MODIS vegetation index (MOD13). Algorithm theoretical basis
document. v. 3, n. 213, 1999.

HUETE, A.R. A soil-adjusted vegetation index. Remote Sensing of Environment,
v.25, p.295-309. 1988.

JIN, S.; SADER, S. A. Comparison of time series tasseled cap wetness and the
normalized difference moisture index in detecting forest disturbances. Remote
Sensing of Environment. v. 94, n. 3, p. 364-372, 2005.

KAUTH, R. J.; THOMAS, G. S. The Tasselled Cap: A Graphic Description of the
Spectral-Temporal Development of Agricultural Crops as Seen by LANDSAT. LARS
Symposia, 1976.

KERSHAW Jr. et al. Forest Mensuration. John Wiley & Sons, Ltd, Chichester, UK.
5. ed., 2016.

LASSERRE, B. et al. Assessment of potential bioenergy from coppice forests trough
the integration of remote sensing and field surveys. Biomass and Bioenergy, v. 35,
n. 1, p. 716-724, jan. 2011.

LEAL, F. A. Técnicas de sensoriamento remoto e geoestatistica aplicadas em
um povoamento de Eucalyptus urophylla S. T. Blake para estimativa de
volume. 2013. 96 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias Florestais) — Universidade
de Brasilia, Brasilia, 2013.

LEITE, H. G. et al. Comparacao entre predi¢cao e projecao da distribuicao de
diametros de povoamentos de eucalipto submetidos a desbastes. Revista Arvore. v.
37,n. 2, p. 321-328, 2013.

LIGGES, U. et al. Package ‘signal’. R Foundation for Statistical Computing. 2015.
Disponivel em: <http://cran.r-project.org/web/packages/signal/>. Acesso em 19 dez.
20109.

LU, D. et al. Relationships between forest stand parameters and Landsat TM spectral
responses in the Brazilian Amazon Basin. Forest Ecology and Management, v.
198, n. 1-3, p. 149-167, 2004.

LUTHER, J. E. et al. Biomass mapping using forest type and structure derived from
Landsat TM imagery. International Journal of Applied Earth Observation and
Geoinformation, v. 8, n. 3, p. 173-187, 2006.

MAGALHAES, J. G. S. Prognose e regulacéo de florestas de eucalipto
utilizando modelos de crescimento e inteligéncia computacional. 2014. 66 f.
Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia Florestal) — Universidade Federal de Vigosa,
Vigosa, 2014.

MASEK, J. G. et al. The role of remote sensing in process-scaling studies of
managed forest ecosystems. Forest Ecology and Management, v. 355, p. 109—
123, 2015.



70

MATHWORKS, INC. Neural network toolbox: User's Guide (R2016a). MathWorks,
2016.

MATSUSHITA, B, et al. Sensitivity of the enhanced vegetation index (EVI) and
normalized difference vegetation index (NDVI) to topographic effects: a case study in
high-density cypress forest. Sensors. v. 7, n. 11, p. 2636-2651, 2007.

MENESES, P. R.; ALMEIDA, T. Introducao ao processamento de imagens e
sensoriamento remoto. Brasilia: UNB, 2012. 266 p.

MIGUEL, E. P. et al. Redes neurais artificiais para a modelagem do volume de
madeira e biomassa do cerraddo com dados de satélite. Pesquisa Agropecuaria
Brasileira, v. 50, n. 9, p. 829-839, 2015.

MORAES, E. C. Fundamentos do sensoriamento remoto. In: RUDORFF, B. F. T. et
al. Curso de uso de sensoriamento remoto no estudo do meio ambiente. Sao
José dos Campos: INPE, 2002. Cap 1, p. 1-22.

National Aeronautics and Space Administration. NASA. Regions of the
electromagnetic spectrum. 2013. Disponivel em:
<https://imagine.gsfc.nasa.gov/science/toolbox/spectrum_chart.html>. Acesso em:
19 dez. 2019.

NEIGH, C. S. R. et al. Regional rates of young US forest growth estimated from
annual Landsat disturbance history and IKONOS stereo imagery. Remote Sensing
of Environment, v. 173, p. 282-293, 2016.

NOVO, E. M. L. M. Sensoriamento Remoto: principios e aplicacdes. 2. ed. S&do
Paulo: Edgard Blucher, 2010. 388p.

PRETZSCH, H. Forest dynamics, growth and yield. Berlin: Springer, 2009. 664 p.
PRODAN, M. et al. Mensura forestal. San José: IICA, 1997. 586 p.

PUKKALA, T.; LAHDE, E.; LAIHO, O. Growth and yield models for uneven-sized
forest stands in Finland. Forest Ecology and Management. v. 258, n. 3, p. 207-216,
20009.

PULITI, S. et al. Assessing 3D point clouds from aerial photographs for species-
specific forest inventories. Scandinavian Journal of Forest Research, v. 32,

2017b, p. 68-79.

PULITI, S. et al. Use of partial-coverage UAV data in sampling for large scale forest
inventories. Remote Sensing of Environment, v. 194, 2017a, p. 115-126.

R Core Team. R: a language and environment for statistical computing (R version
3.5.2.). Vienna: R Foundation for Statistical Computing, 2019.



71

REIS, A. A. et al. Spatial prediction of basal area and volume in Eucalyptus stands
using Landsat TM data: an assessment of prediction methods. New Zealand
Journal of Forestry Science. v. 48, n. 1, 2018.

REIS, A. A. et al. Volume estimation in a Eucalyptus plantation using multi-source
remote sensing and digital terrain data: a case study in Minas Gerais State, Brazil.
International Journal of Remote Sensing. v. 40, n. 7, p. 2683-2702, 2019.

SANQUETTA, C. R. et al. Inventérios florestais: planejamento e execucao. 3. ed.
Curitiba: Multi-Graphic Gréfica e editora, 2014.

SAVITZKY, A.; GOLAY, M. J. E. Smoothing and differentiation of data by simplified
least squares procedures. Analytical chemistry, v. 36, n. 8, p. 1627-1639, 1964.

SCOLFORO, H. F. et al. Eucalyptus growth and yield system: Linking individual-tree
and stand-level growth models in clonal Eucalypt plantations in Brazil. Forest
Ecology and Management. v. 432, p. 1-16, 2019a.

SCOLFORO, H. F. et al. Stand-level growth and yield model system for clonal
eucalypt plantations in Brazil that accounts for water availability. Forest Ecology
and Management. v. 448 p. 22-33, 2019b.

SCOLFORO, J. R. S. Biometria florestal: modelos de crescimento e producdo
florestal. Lavras: UFLA/FAEPE, 2006. 393 p.

SHI, T.; XU, H. Derivation of Tasseled Cap Transformation Coefficients for Sentinel-2
MSI At-Sensor Reflectance Data. IEEE Journal of Selected Topics in Applied
Earth Observations and Remote Sensing. v. 12, n. 10, p. 4038-4048, 2019.

SILVA, C. A. et al. A principal component approach for predicting the stem volume in
Eucalyptus plantations in Brazil using airborne LIiDAR data. Forestry, v. 89, n. 4, p.
422-433, 2016.

SILVA, I. N.; SPATTI, D. H.; FLAUZINO, R. A. Redes neurais artificiais para
engenharia e ciéncias aplicadas. Sdo Paulo: Artliber. 2010. 399p.

SILVA, J. P. M. Prognose da producao florestal utilizando Sistema Neurofuzzy e
Random Forest. 2018. 67 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Florestais) —
Universidade Federal do Espirito Santo, Jerénimo Monteiro, 2018.

SIVANPILLAI, R. et al. Estimation of managed loblolly pine stand age and density
with Landsat ETM+ data. Forest Ecology and Management. v. 223, n. 1-3, p. 247-
254, 2006.

SOUZA, C. C. et al. Técnicas de sensoriamento remoto como subsidios aos estudos
de florestas implantadas no Brasil — uma revisao bibliografica. Ciéncia Florestal,
Santa Maria, v. 17, n. 4, p. 409-417, 2007.



72

SUMNALL, M. J.; HILL, R. A.; HINSLEY, S. A. Comparison of small-footprint discrete
return and full waveform airborne lidar data for estimating multiple forest variables.
Remote Sensing of Environment, v. 173, p. 214-223, 2016.

TOMPALSKI, P. et al. Enhancing forest growth and yield predictions with airborne
laser scanning data: increasing spatial detail and optimizing yield curve selection
through template matching. Forests, v. 7, n. 12, p. 255, 2016.

VAN GUNST, K. J. et al. Do denser forests have greater risk of tree mortality: A
remote sensing analysis of density-dependent forest mortality. Forest Ecology and
Management, v. 359, p. 19-32, 2016.

VAN LAAR, A.; AKCA, A. Forest mensuration. Dordrecht: Springer Science &
Business Media, 2007. 384p.

VANCLAY, J. K. Modelling forest growth and yield: applications to mixed tropical
forests. Copenhagen: CAB International, 1994. 312p.

VELOSO, R. B. Proposta de um modelo néo linear de crescimento e
produtividade florestal. 2013. 102 f. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia
Florestal) — Universidade Federal de Lavras, Lavras, 2013.

WENDLING, W. T. Ajuste da funcéo de distribuicdo diamétrica Weibull por planilha
eletronica. Revista Floresta, v. 41, n. 2, p. 205-220, 2011.

WHITE J. C. et al. Remote sensing technologies for enhancing forest inventories: a
review. Canadian Journal of Remote Sensing. v. 42, p. 619-641, 2016.

WULDER, M. Optical remote-sensing techniques for the assessment of forest
inventory and biophysical parameters. Progress in Physical Geography, v. 22,
n. 4, p. 449-476, 1998.



