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RESUMO GERAL

O Cerrado brasileiro ¢ um dos biomas mais ameacados do mundo. Dessa forma,
¢ extremamente necessaria a utilizagdo de seus recursos mediante a um manejo
florestal sustentavel. O inventdrio florestal ¢ a base para um bom manejo
florestal. Diante disso, este estudo teve como objetivo avaliar o uso de
ferramentas de geotecnologia, como estratificadores de fragmento florestal de
Cerrado Sensu stricto. Especificamente, pretendeu-se avaliar o processo de
segmentagdo e classificagdo de imagem de satélite como pré-estratificagdo do
fragemnto florestal; avaliar o uso do interpolador espacial como poés-
estratificador do fragmento florestal, e comparar as estimativas da amostragem
casual estratificada (ACE) de cada estratificacio com as estimativas da
amostragem sistematica (AS). A area de estudo localiza-se no municipio de Sdo
Roméo — MG, com area de 7.706,59 hectares. Foram alocadas 157 parcelas de
1000m? de forma sistematica na area. Em todas as parcelas foram medidos a
circunferéncia a 1,3 m do solo e altura total de todas as arvores. O volume de
cada parcela foi obtido por equacdes de volume geradas para a fisionomia. A
pré-estratificacdo se deu por segmentagdo da imagem de satélite realizada de
duas formas: automatizada e baseada em interpretacdo visual. A poOs-
estratificacdo se deu com o uso do interpolador geoestatistico krigagem. O
processamento do inventario foi realizado, utilizando-se os estimadores da AS,
para a amostra original e dos estimadores da ACE, para cada estratificagdo
gerada. Também foi realizada uma reducdo de 40% da intensidade amostral para
as estratificagdes, a fim de perceber a possibilidade de redugdo de custo e tempo
dos trabalhos de campo. Foram realizadas 1000 simula¢des para garantir a
estabilidade dos estimadores na redug¢do de 40% da intensidade amostral. Foi
encontrado uma diminui¢ao de 24,71% e 6,48% no erro de inventario para a
ACE, basecada em segmentagdo visual e segmentacdo automatica,
respectivamente, em relagdo a AS. Foi notada uma diminui¢éo de 43,8% no erro
do inventario da ACE por poés-estratificagdo em relagdo a sistematica. Outro
resultado importante foi que mesmo com a diminui¢do de aproximadamente
60% na intensidade amostral, a ACE baseada em interpolador geoestatistico
apresentou erro do inventario menores que da AS. Desta maneira, pode-se
concluir que o processo de estratificacdo baseado em geotecnologia mostrou-se
eficiente para ser incorporado ao inventario florestal.



GENERAL ABSTRACT

The Brazilian Savanna is one of the most threatened biomes in the world. Thus,
it is extremely necessary to use its resources through sustainable forest
management. Forest inventory is the basis for good forest management. Given
this, this study aimed to evaluate the use of the geotechnology tools for
stratification of a Brazilian Savanna fragment. Specifically, it was intended to
evaluate the process of segmentation and classification of satellite imagery as a
pre-stratification of the forest fragment; evaluate the use of spatial interpolation
as post-stratification of the forest fragment and compare the estimates of the
stratified random sampling (SRS) for each stratification estimates of systematic
sampling (SS). The study area was located in Sao Romao - MG with an area of
7,706.59 hectares. One hundred fifty seven 1000-m? plots were allocated in a
systematic way in the area. The circumference at 1.3m from the ground and the
total height of all trees were measured in all plots. The volume of each plot was
obtained by volume equations generated for the physiognomy. The pre-
stratification was generated by the satellite image segmentation performed in
two approachs: automated and based on visual interpretation. The post-
stratification was generated with the use of kriging geostatistical interpolator.
Inventory processing was performed using the estimators of the original sample
for SS and SRS estimators generated for each stratification. Also, a reduction of
40% in the intensity for the sample stratification was performed in order to
check the possibility of reducing labor costs and time. One thousand simulations
were also performed to ensure the stability of the estimators in reducing
sampling intensity. Decreases of 24.71% and 6.48% in inventory errors were
found for SRS based on visual segmentation and automatic segmentation,
respectively, compared to the AS. A decrease of 43.8% was found in the
inventory error of ACE by post-stratification in relation to the SS. Another
important result was that even with the decrease of approximately 60% in
sampling intensity, the inventory error of ACE based on geostatistical
interpolation was lesser than the AS’s error. Thus, it can be concluded that the
process of stratification based on geotechnology proved to be efficient to be
incorporated in the forest inventory.
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1 INTRODUCAO

O cerrado brasileiro € o segundo maior bioma do pais, com cobertura
em cerca de 21% do territério e o de maior expressdo dentro do estado de
Minas Gerais. Sua distribuicdo no estado se concentra nas regides norte,
noroeste ¢ oeste (CARVALHO; SCOLFORO, 2008).

O Cerrado se destaca pelo grande numero de espécies da fauna e da
flora, sendo responsavel por um terco da biodiversidade brasileira e 5% das
espécies do mundo (HOGAN et al., 2002). Em contrapartida, ¢ um dos biomas
mais ameagados do mundo, em decorréncia da crescente intervencao antropica
para urbanizagdo, agronegocio e mineragdo. Estudos, realizados a partir de
sensoriamento remoto, mostram que quase 55% da area original do Cerrado ja
sofreram algum tipo de degradagdo, normalmente relacionada as atividades de
pastoreio, agricultura, mineragdo, hidroelétricas e carvoarias (KLINK;
MACHADO, 2005).

Uma saida para a conciliagdo da conservacdo do Cerrado com as
atividades antrépicas ¢ o manejo florestal sustentavel. O manejo sustentavel é
aquele, que favorece a uma produgdo continua do recurso explorado, sem a
deteriora¢do dos demais recursos e beneficios envolvidos (SCOLFORO, 1998).
O conhecimento dos atributos quali-quantitativos, faz-se extremamente
necessaria a execucdo de um bom plano de manejo florestal.

Assis et al. (2009) colocam que para otimizar o uso dos recursos
florestais deve-se quantifica-los e monitora-los de forma precisa. Neste sentido,
o uso de técnicas de amostragem adequadas por meio do inventario florestal é
de suma importancia no desenvolvimento de um plano de manejo.

Uma dificuldade encontrada em quantificar ¢ monitorar os fragmentos
de Cerrado ¢ a heterogeneidade do mesmo devido a complexidade de seu

sistema. Silva (2009), aponta como fatores que influenciam na sua
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produtividade: tipo de solo, clima, fisiografia, dentre outros. Desta maneira, é
necessaria a adocdo de técnicas adequadas de amostragem, que propiciem a
representatividade e acuracia do inventario florestal. Tradicionalmente, utiliza-
se em grande escala nos inventarios florestais de cerrado, procedimentos de
amostragem, que visem captar a0 maximo a variabilidade existente na area com
relagdo a caracteristica de interesse a ser avaliada. Nesse sentido, ¢ comum o
uso da Amostragem Sistemadtica, cuja teoria estd amplamente divulgada em
livros e artigos relacionados ao inventario florestal.

A amostragem casual estratificada é um procedimento de amostragem
bastante adequado para o caso, uma vez que este, ao captar a variabilidade da
floresta, consegue atenuar seu efeito e aumentar a precisdo do inventario. O
grande problema é que a definicdo dos estratos é muito dificil por ndo existir
nenhuma informagdo da floresta anteriormente ao inventario florestal. O uso de
geotecnologias como o geoprocessamento e interpoladores espaciais podem se
tornar ferramentas tanto para a pré-estratificacdo quanto para a poés-
estratificacgdo.

As técnicas de segmentagdo e classificagdo de imagens digitais
permitem a estratificacdo de areas em porgoes de maior homogeneidade, com
base em informagdes de semelhanga entre feicdes e objetos vizinhos
(DEFINIENS, 2003). As imagens RapidEye® se caracterizam por serem
imagens de alta resolugdo espacial e espectral, proporcionando boa segmentagao
e classificacdo das mesmas além de serem disponibilizadas, gratuitamente, para
todo o Estado de Minas Gerais.

Os interpoladores espaciais se utilizam de amostras langadas na area,
para estratificar a populagdo em estudo. Neste caso, a grande vantagem ¢é ter a
possibilidade de aumentar a precisao do inventario, pds levantamento por meio

da estratificagdo, sem a necessidade de lancar mais parcelas na area.
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Diante disto, este estudo tem como objetivo o desenvolvimento de uma
metodologia de inventario florestal, que se utilize dessas geotecnologias, para a
estratificacdo de fragmentos florestais de Cerrado. Especificamente, pretendeu
se avaliar o processo de segmentacdo e classificagdo de imagem e o uso do
interpolador geoestatistico, como pré e pds-estratificadores de um fragmento de
Cerrado sensu stricto; comparar as estimativas da amostragem casual
estratificada (ACE) proveniente da segmentacdo e classificacdo da imagem e da

krigagem com os estimadores da amostragem sistematica.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Inventarios florestais

O conhecimento e obtencdo de informagdes confidveis sobre um
povoamento florestal sdo os primeiros passos, para o planejamento adequado da
exploragdo desses recursos de forma sustentavel. O inventario florestal por meio
da teoria da amostragem ¢ a ferramenta utilizada, para obtengdo dessas
informagdes com tais niveis de precisdo exigidos para o “bom manejo florestal”
e, também, para aprovacdo perante aos 6rgaos legais. Dessa maneira, Scolforo e
Mello (2006) conceituam o inventario florestal, como o uso de fundamentos de
amostragem, para a determinag¢do ou estimacdode caracteristicas quantitativas
e/ou qualitativas das florestas.

Para o correto entendimento do inventario florestal ¢ necesséario de
antemdo conhecer alguns conceitos fundamentais da teoria da amostragem
(BOLFARINE; BUSSAB, 2005):

- Populacéo: é um conjunto de individuos ou valores unitarios comuns,
com caracteristicas semelhantes sobre os quais fazemos inferéncias. Do ponto
de vista de inventario florestal, pode-se ter a populagdo alvo, aquela que se
refere a area de estudo em questdo e a populacdo estatistica. Esta trata-se do n°
de unidades amostrais possiveis de participar da amostra (MELLO, 2004).

- Amostra: é um conjunto de unidades amostrais retiradas da
populacdo, que deve ser representativa da mesma e sobre as quais fazemos
inferéncias com o uso das estimativas dos parametros. No caso da avaliagdo de
toda a populagdo (censo), j4 ndo existe mais amostra e, neste caso, a inferéncia é
a obtencdo do proprio pardmetro.

- Precis@o: em toda situagdo em que ha amostragem existe um erro

associado a esta amostragem. Desta forma, a precisdo diz respeito ao erro de
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amostragem, que existe devido a fragdo ndo amostrada da populacdo. Quanto
menor for este erro maior sera a precisdo da amostragem (ASSIS et al., 2009).

Outros conceitos importantes colocados por Scolforo e Mello (2006)
sdo os conceitos de procedimento, método e sistema de amostragem. Os
métodos de amostragem sdo aqueles relacionados as unidades amostrais:
tamanho de parcela, forma de parcela, area fixa ou varidvel, temporaria ou
permanente, etc. Os procedimentos de amostragem remetem a forma, como as
unidades amostrais serdo alocadas. Por exemplo, na amostragem casual simples,
ndo ha qualquer restri¢do na casualizacdo, ou seja, todas as parcelas cabiveis na
populagdo tém a mesma chance de pertencerem a amostra (KANEGAE
JUNIOR et al., 2007). Ja4 na amostragem casual estratificada a casualizagdo
sofre restrigdes referentes a divisao da populacdo em estratos ou subpopulacdes,
que tém por finalidade eliminar fontes de varia¢do (tornar o estrato mais
homogéneo possivel). O método de amostragem escolhido, aliado ao
procedimento, define o sistema de amostragem.

Estratos sdo subareas dentro de uma populagio, que apresentam menor
variabilidade dentro dos mesmos. Desta forma, a obtengdo de estratos o mais
homogéneos possiveis ¢ imprescindivel para o aumento da precisdo do
inventario. A pos- estratificacdo consiste na realizagdo do inventario para
posterior separacdo em subareas, conforme as informagdes obtidas no
levantamento sendo, portanto, sem utilidade no caso de inventarios pré-corte. Ja
a pré-estratificacdo torna-se uma ferramenta valiosa nessas situagdes, uma vez
que ajuda a planejar o inventario da melhor maneira possivel, a fim de se
obterem os melhores resultados em termos de precisdo, custo e tempo. O uso de
imagens de satélite ¢ uma maneira de se obter a pré-estratificagdo (KANEGAE
JUNIOR, 2004).

Segundo Cressie (1993) e Matérn (1960), durante a realizacdo de

inventarios florestais, normalmente, emprega-se com maior frequéncia os
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procedimentos da amostragem casual simples (ACS), casual estratificada (ACE)

e sistematica.

2.1.1 Procedimentos de amostragem

2.1.1.2 Amostragem Casual Simples

A amostragem casual simples (ACS) é o procedimento mais basico e
mais antigo existente (SHIVER; BORDERS, 1996). Péllico Neto ¢ Brena
(1997), ainda afirmam que todos os demais procedimentos de amostragem
derivam dele.

Neste procedimento, ndo existe nenhuma restricdo a casualizagdo das
parcelas, ou seja, todas as N amostras cabiveis na populacdo possuem a mesma
probabilidade de compor a amostra. A area florestal ¢ tratada como uma
populagdo unica, em que cada amostra de parcela fixa, compdem as unidades
espaciais, que caracterizam a populagdo estatistica (THOMPSON, 1992).

A aleatorizagdo de cada unidade amostral faz com que o procedimento
seja livre de qualquer viés ou inconsisténcia estatistica. Porém, a amostragem
casual simples possui algumas desvantagens como: tempo de deslocamento
entre as unidades amostrais, menor precisdo em populacdes heterogéneas
exigindo maior quantidade de amostras e, principalmente, amostragem
inadequada devido a agregagdo das amostras em porg¢des pontuais da populacdo
causadas pela casualizagdo (HUSCH; BEERS; KERSHAW JUNIOR, 2003).

Desta maneira, Péllico Netto e Brena (1997) recomendam a utilizagdo
da ACS em populagdes menores e de baixa heterogeneidade. Estas reducdes nas
populagdes acabam por aproximarem as parcelas e reduzirem os problemas de

tempo de deslocamento entre as amostras.
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Redin et al. (2011) utilizaram o processo aleatorio simples, para estudar
a composicdo floristica e estrutura da regeneragdo natural arborea de uma
floresta no Rio Grande do Sul. A 4rea amostrada foi de 2 ha, mostrando que o
procedimento ¢é bastante eficiente em populagdes pequenas.

Ubialli et al. (2009), compararam o procedimento aleatério e
sistematico em uma floresta ecotonal no norte matogrossense e concluiram que

ambos obtiveram estimativas precisas de drea basal.

2.1.1.2 Amostragem Sistematica

Loetsch, Zohrer e Haller (1973) definem o processo sistematico de
amostragem como um sistema rigido de locacdo de amostras, com a finalidade
de distribuir as parcelas uniformemente em toda a area de estudo. De acordo
com Péllico Netto e Brena (1997), a amostragem sistematica (AS) situa-se entre
0s processos probabilisticos ndo aleatdrios, em que o critério de probabilidade
se estabelece através da aleatorizacdo da primeira unidade amostral.

Este procedimento ¢ indicado para populagdes de grande extensdo das
quais ndo se tém conhecimentos prévios. A distribui¢ao das parcelas, de forma a
varrer a area, possibilitam a atenuacdo do efeito da variabilidade da populagao
(HUSCH; BEERS; KERSHAW JUNIOR, 2003). Outra vantagem ¢ a execugao
do inventario florestal de maneira mais rapida e de menor custo, em relagdo a
um procedimento aleatdrio. Isto, porque o deslocamento entre as unidades
amostrais ¢ menor, pelo fato de seguir uma direcdo fixa preestabelecida,
resultando em menor tempo e, consequentemente, em menor custo (PELLICO
NETTO; BRENA 1997).

Porém, de acordo com Shiver e Borders (1996), por ndo se tratar de um
processo aleatorio, ndo ¢ possivel estimar a varidncia da amostra.

Fundamentalmente, a razdo pela qual uma amostra sistematica ndo produz
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estimativas validas do erro de amostragem ¢ que o calculo da variancia exige,
no minimo, duas amostras obtidas de forma aleatéria (PELLICO NETTO;
BRENA 1997).

Entretanto, na pratica os estudos mostram que a amostragem sistematica
obtém resultados muito mais precisos do que da amostragem casual simples,
para populagdes heterogéneas e que como a amostra sistematizada ¢ uma
possivel conformacdo das intimeras possibilidades da ACS, utilizam-se os

estimadores da ACS com grande seguranca.

A ACS ¢é o procedimento mais usual em florestas nativas. Varios
estudos como Cavalcanti et al. (2011), Gama e Pinheiro (2010) e Ubialli et al.

(2009) utilizaram este procedimento em seus trabalhos.

2.1.1.2 Amostragem Casual Estratificada

A amostragem casual estratificada (ACE) consiste em subdividir a
populagdo em estudo, em estrato ou subpopulacdes mais homogéneas. A
estratificagdo ¢ utilizada, quando a floresta apresenta alto grau de variabilidade
na caracteristica de interesse (BOLFARINE; BUSSAB, 2005).

De acordo com Péllico Netto e Brena (1997) a intensidade amostral
depende da variabilidade da floresta. Desta maneira, a estratificacdo se torna
uma ferramenta valiosa no aumento da precisdo do inventario florestal.

Dentre as vantagens mais significativas do procedimento estdo o
aumento substancial da precisdo, em relacdo a ACS, quando em uma mesma
intensidade amostral ou a diminui¢do da intensidade amostral, quando fixada
uma precisdo desejada. Outra vantagem ¢ a diminuig@o dos custos do inventario,
em consequéncia de diminui¢do do numero de unidades amostrais (MELLO;

SCOLFORO, 2000).
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A desvantagem deste procedimento estd em qual informacdo se baseara
a estratificacdo, uma vez que se esta ndo apresentar correlagdo com a
caracteristica de interesse, a estratificacdo pode ser ineficaz e até diminuir a
precisdo do inventario florestal. Em florestas plantadas a estratificagdo pode se
basear nas informacgdes cadastrais, uma vez que, por esta, & possivel obterem
areas mais semelhantes entre si (clone, espacamento, manejo, etc.). Ja em
florestas nativas, a obtencdo de estratos se torna mais dificil, uma vez que ndo
existe nenhuma informagao prévia sobre a populagéo.

Poucos estudos utilizando a ACE para florestas nativas sdo encontrados
na literatura, Gama et al. (2007) usou a estratificacdo para um estudo
fitossociologico em floresta ombroéfila aberta com cipd e floresta ombrofila
aberta com palmeira no estado do maranhdo. Kanegae Junior et al. (2006)
avaliaram o uso de interpoladores deterministicos e estatisticos para a

estratificagdo de povoamentos de Eucalyptus sp.

2.1.2 Aspectos legais da exploracao de vegetagdo nativa

Segundo a Lei 14.309 de 10 de junho de 2002, ¢ possivel a exploragdo
de vegetacdo nativa, mediante anuéncia do 6rgdo publico competente, o qual
analisard o estudo apresentado pelo proponente, emitindo parecer favoravel ou
ndo, mediante condicionantes para intervengcdo na area proposta (MINAS
GERALIS, 2002). Em seu artigo 41, a lei condiciona a explora¢do de vegetacao
nativa a planos de manejo, cujos critérios de execucao sao regidos por portarias
do Instituto Estadual de Florestas - IEF (2002).

Segundo a Portaria n° 191, de 16 de setembro de 2005, a intervencao
sobre vegetagdo nativa esta condicionada a formalizacdo de documentacgdo
prévia descritiva da area a sofrer intervengdo, da qual, o atendimento ao Anexo
II desta portaria, onde ¢é exigido a apresentacdo do inventdrio quantitativo e

qualitativo da biomassa florestal (IEF, 2005).
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Conforme descrito no Anexo V da portaria 191, item 4.3.3.9, o limite
maximo do erro de amostragem admissivel, para os processos formalizados ¢ de
no maximo 15%, ao nivel de 90% de nivel de confianca. O projeto Inventario
Florestal de Minas Gerais avaliou inumeros fragmentos de cerrado sensu stricto
e encontrou erros de inventario superiores a 20%, mostrando a necessidade de

ferramentas que auxiliem no aumento da precisdo do inventario.

2.2 Sensoriamento remoto

2.2.1 Conceitos basicos

Sensoriamento remoto é conceituado de maneira mais usual, como
sendo uma técnica utilizada para estudo de objetos, em que os dados coletados
por instrumentos, ndo estejam em contato direto com os mesmos (AVERY;
BERLIN, 1992; MENESES, 2001).

Ja autores, como Florenzano (2002), restringem esse conceito ao uso
destes sensores para o monitoramento da superficie terrestre. Para estes o
sensoriamento remoto ¢ a utilizagdo de sensores para captagdo de imagens da
superficie terrestre, utilizando, para isso, a energia refletida ou emitida por esta
superficie.

O sensoriamento remoto segue o principio da captagdo da energia
refletida ou emitida (ex: incéndios florestais) pela superficie terrestre
(BAUERMANN, 2008). Desta forma trés elementos sdo fundamentais ao
sensoriamento remoto:

- Sensor: Aparelho que capta a energia refletida ou emitida em
diferentes comprimentos de onda do espectro eletromagnético.

- Radiacdo eletromagnética (REM): Jungdo de campo magnético e

campo elétrico que se propagam no vacuo transportando energia.
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- Objeto: Corpo em estudo que, em fungdo de sua natureza (fisica,
quimica e bioldgica), reflete a energia, em diferentes comprimentos de onda, no
espectro eletromagnético.

Os sensores utilizados para estudos de sensoriamento remoto podem ser
divididos em sensores ativos e passivos. Os sensores ativos sdo aqueles que
emitem as ondas eletromagnéticas e captam as ondas refletidas pelos objetos na
superficie terrestre (ex: radares). Ja os sensores passivos sdo aqueles que apenas
captam a radiacdo refletida ou emitida pela superficie terrestre. Neste caso, a
radiagdo eletromagnética é emitida pelo sol.

A qualidade de imageamento de um sensor ¢ definida pelas resolugdes:
espacial, espectral, temporal e radiométrica (MORAES, 2002).

A resolucdo espacial esta relacionada ao nivel de detalhamento
conseguido pela imagem. Ela expressa o tamanho do menor elemento que pode
ser identificado pela imagem. Por exemplo, o sensor do satélite RapidEye®
possui resolucdo espacial de Sm x 5m.

A resolugdo espectral é definida como o numero e amplitude de bandas
(faixas) de comprimento de onda do espectro eletromagnético que o sensor
consegue captar. O sistema dtico capta parte do espectro eletromagnético e um
sensor projetado para determinados comprimentos de onda sera capaz de
receber a radiagdo refletida ou emitida pela superficie terrestre ou objeto
(SILVA, 2009).

A resolucdo radiométrica ¢ dada pelo numero de valores digitais (DN),
representando niveis de cinza, usados para expressar os dados coletados pelo
sensor. Quanto maior o namero de valores, maior ¢ a resolugdo radiométrica. O
numero de niveis de cinza ¢ comumente expresso, em funcdo do nimero de
digitos binarios (bits) necessarios para armazenar, em forma digital, o valor do

nivel maximo (GONZALEZ; WOODS, 2000).
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A resolugdo temporal remete a periodicidade em que o sensor consegue
imagear uma mesma area. E ¢ dada pelo tempo em que o sensor consegue
repetir a informagdes referentes ao objeto. Por exemplo, a resolugdo temporal
do sensor RapidEye ¢ diaria (offnadir) e 5,5 dias (nadir).

A completa faixa de comprimentos de onda e de frequéncia da REM ¢
chamada de espectro eletromagnético. Este espectro varia desde as radiacdes
gama com comprimentos de onda da ordem de 10-6 pm, até as ondas de radio

da ordem de 100 metros.
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Figura 1 Espectro eletromagnético
Fonte: Moraes (2002)

A Figura 1 apresenta o espectro eletromagnético. A medida que se
avanca para a direita do espectro eletromagnético, as ondas apresentam maiores
comprimentos de onda e menores frequéncias. A faixa espectral mais utilizada
em sensoriamento remoto estende-se de 0,3 um a 15 um, embora a faixa de
microondas também seja utilizada (MORAES, 2002).

Os objetos, corpos ou areas na superficie terrestre podem absorver,
refletir ou transmitir a energia eletromagnética incidente, de acordo com suas
caracteristicas fisicas quimicas e bioldgicas. Pelo principio da conservagdo da
energia, a soma desses trés componentes (reflectdncia, absortincia e
transmitancia) é sempre igual, em intensidade, a energia incidente. Os sensores
remotos, que obtém imagens nas regides do visivel ao infravermelho, medem a

intensidade da radiagdo eletromagnética refletida (MENESES, 2001).
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O comportamento de cada material, em relagdo a quantidade refletida da
REM, em fungdo do comprimento de onda, recebe o nome de curvas de
assinatura espectral (AVERY; BERLIN, 1992). A maior parte da radiacdo
eletromagnética (luz) dos intervalos do azul (0,35 a 0,50um) e do vermelho
(0,50 a 0,62um) ¢ absorvida pela clorofila, enquanto no intervalo do verde (0,62
a 0,70um) boa parte ¢ refletida. A radiacdo do infravermelho préximo (0,74 a
1,10pum) € pouco afetada pela clorofila, mas muito influenciada pela estrutura
foliar da vegetagdo alvo (BAUERMANN, 2008). Desta maneira, o
conhecimento das curvas de assinatura espectral dos materiais, influéncia
diretamente na escolha do melhor sensor para cada tipo de estudo, uma vez que
estas auxiliam na escolha das bandas que sdo melhores para diferenciar tais

materiais. Na Figura 2 tem-se a assinatura espectral de alguns materiais.

80k visivel | infravermelho infravermelho - dgia limpa
proximo . meédio —agua turva
70k : — Solo argtloso
solo arenoso
£ 60 - Vegelacao

W.RJ

04 06 08 10 1.2.1.l4 1,6 1,.8 20 22 24 26
Comprimento de onda (um)

Figura 2 Curvas de assinatura espectral

Fonte: Bauermann (2008). Adaptagao de Florenzano (2002)
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2.2.2 Segmentacao e classificagdo de imagens

O processo de segmentacdo de imagens de satélite pode ser definido
como a subdivisdo da imagem em por¢des menores ¢ mais homogéneas,
levando em consideracdo um conjunto de caracteristicas intrinsecas como:
uniformidade do pixel, textura, reflectancia, nivel de cinza, etc. (WOODCOCK
et al., 1994). De acordo com Halle (1999), Jahn (1997) ¢ Ryherd e Woodcock
(1996) a aplicagdo de procedimentos de segmentagdo no sensoriamento sao
recentes.

A segmentacdo parte do pressuposto de que as informagdes contextuais
sdo importantes ¢ que desta forma a interpretagdo de uma cena deve considerar
ndo apenas a dimensdo espectral, como também, a dimensdo espacial. Para
tanto, € necessario que o processo de segmentagdo seja moldado, em fungdo da
resolucdo da imagem e da escala esperada para os objetos (ANTUNES, 2003).

A decisdo de se agrupar ou ndo um pixel ou objeto ¢ tomada pelo grau
de homogeneidade. Os pixels ou objetos sdo associados se o grau de
homogeneidade calculado for inferior ao parametro de escala. O pardmetro de
escala determina a heterogeneidade maxima dos objetos e influencia no seu
tamanho (DEFINIENS, 2003).

A classificacdo de imagens pode ser visual, baseada pixel a pixel ou
baseada em objetos. Esta pode ser diferenciada em classificagdo supervisionada,
em que o usuario define alguns pixels e deixa que o algoritmo classifique os
outros, ou em nao supervisionada, em que o computador realiza toda a
classificagdo.

A classificacdo visual ¢é realizada com base em objetos ou segmentos de
imagem, uma vez que ficaria muito dificil ao interprete classificar a um nivel de

detalhamento tdo pequeno quanto o pixel. Ja a classificacdo pixel a pixel ¢é feita
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de maneira automatizada, por computacdo, em que algoritmos especializados
classificam ao nivel de detalhamento de pixel a pixel (DEFINIENS, 2003).

Baatz e Schipe (2000) definem como um dos principais requisitos para a
classificagdo baseada em objeto que os seguimentos criados tenham forca
descritiva e que contenham pixel apenas de uma classe semantica do mesmo
grupo.

Para cada segmento (objeto), sdo calculadas caracteristicas do objeto e
arquivadas em bancos de dados. Em comparagdo as concepgdes de classificagdo
baseadas em pixel, que somente utilizam as caracteristicas espectrais, os objetos
de imagem conhecem, ja no estado ndo classificado, os seus vizinhos ¢ contém
diversas informag¢des adicionais, tais como textura, forma, relagdes com, sobre,
ou sub-objetos e diversas outras (ANDERSEN et al., 2005).

Blaschke et al. (2000) apresentaram as perspectivas de utilizacdo de
processamento de imagens orientado ao objeto para o estudo ambiental.

Bernardi et al. (2007) compararam o processo de classificacdo orientado
ao objeto com o pixel a pixel, salientando a importdncia de uma boa
segmentagdo no processo de classificagdo de imagens.

Ferreira et al. (2005) trabalharam com diferentes técnicas de
classificacdo visual e digital para a identificacdo de fragmentos florestais nativos

em imagens LandSat e CBERS.

2.2.3 Caracteristicas do sensor RapidEye®

A RapidEye® opera seu proprio sistema, composto por cinco satélites
de Sensoriamento Remoto, capazes de coletar imagens sobre grandes areas, com
alta capacidade de revisita. O sistema foi especialmente desenvolvido e
configurado para satisfazer as necessidades especificas do mercado que utiliza

imagens de satélites de forma regular e com alta defini¢do. A combinagdo das
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resolucdes espacial, espectral e temporal € Unica no mercado de imagens de
satélites em todo o mundo (FELIX; KAZMIERCZAC; ESPINDOLA, 2009).

No Quadro 1 encontra-se as especificagdes técnicas gerais do sistema RapidEye.



Quadro 1 Caracteristicas do sensor RapidEye®

Fonte: Felix, Kazmierczac e Espindola (2009)
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NUMERO DE SATELITES

5

ALTITUDE DE ORBITA

630 Km, Orbila s ncrona com o sol

HORADE PASSAGEM NO EQUADOR

11:00 hs {aproximadamenLe

WVELOCIDADE

27.000 xmfh

LARGURADA IMAGEM

77km

TERMPO DE REVISITA

d arlamente {ollnadir); 5,5 diasinadir)

CAPACIDADE DE COLETA

4.5 milhes de km?/dia

MPO DO SENSOR Mulliespeclral {pushbroom imager)
BANDAS ESPECTRAIS 5 {Red, Green, Blue, Red Edge, Near IR)
RESOLUCAOESPACIAL (NADIR) 6.5 M

TAMANHO DO PIXEL (ORTORRETIFICADO) 5m

ARMAZENAMENTO D DADDS A BORDO

[1.500 km de cados de imagem por orkila

RESOLUCAORADIOMETRICA

15b Ls

WMELOCIDADE DE DOWNLOAD {BARNDA Xi

[80 Mbps

As imagens RapidEye® possuem aplicagdes nas mais diversas areas

como: agricultura, floresta, cartografia, energia e seguranga.

2.3 Interpoladores espaciais

2.3.1 Conceitos

O processo de interpolacao pode ser entendido como o mecanismo para

se encontrar o valor de um campo, em um nimero tdo grande quanto se queira

de posigdes, a partir de uma de suas possiveis representagdes discretas. Como

cada representagdo possui suas particularidades, técnicas diferentes sdo usadas

na determinacdo dos valores de um geo-campo em todas as suas posi¢des

desejadas (BARBOSA,1997).
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A interpolagdo é uma técnica utilizada para a estimativa do valor de um
atributo em locais ndo amostrados, a partir de pontos amostrados na mesma area
ou regido. A interpolacdo espacial converte dados de observagdes pontuais em
campos continuos, produzindo padrdes espaciais que podem ser comparados a
outras entidades espaciais continuas. O raciocinio que estd na base da
interpolacdo ¢, em média, os valores do atributo tendem a ser similares em
locais mais proximos do que em locais mais afastados.

A Figura 3 ilustra o conceito de vizinhanga e influéncia dos pontos
amostrados sobre o ponto a ser estimado. O ponto amarelo refere-se ao local
que se deseja estimar. Os pontos vermelhos sdo os locais amostrados mais
proximos ao local a ser estimado e, portanto, exercem maior influéncia sobre o
ponto a ser estimado. Os pontos brancos sdo os locais amostrados mais

distantes, com menor influéncia sobre o ponto a ser estimado.

Figura 3 Ponto a ser estimado e influéncia de pontos amostrados
Fonte: Kanegae Jinior (2004)
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Esse conceito também fundamenta a base das relagdes espaciais entre
fendmenos geograficos, utilizando a correlagdo espacial como meio de
diferenca dos atributos estimados (CAMARA; MEDEIROS, 1998).

De acordo com Environmental Systems Research Institute - ESRI
(2001), os interpoladores espaciais podem ser divididos em dois grupos:
deterministicos e estatisticos. Os interpoladores deterministicos sdo aqueles que
geram estimativas, a partir de pontos medidos e se baseiam na configuragio
espacial da amostra. Estes interpoladores ndo reconhecem agrupamentos de
pontos, sendo os pesos proporcionais ao inverso da distdncia (YAMAMOTO,
2001). A redundancia de informacdo dos pontos amostrados nio é considerada
por esses interpoladores.

Segundo Landim (1998), como interpoladores deterministicos
destacam-se o peso do inverso da distancia - IDW, a fun¢do de base radial —
RBF ¢ a triangulacao linear — TIN. Como interpolador geoestatistico tem-se a
krigagem ou krigeagem.

O interpolador geoestatistico ou krigagem utiliza-se das propriedades
estatisticas e estimativas da configurag@o espacial dos pontos amostrados, para a
estimativa do ponto desejado. A técnica de krigagem baseia-se no estudo da
variabilidade espacial da caracteristica de interesse. Esta técnica € superior aos
demais interpoladores por permitir calcular o erro associado a cada estimativa
ou variancia da krigagem (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

Tais interpoladores podem forgar a superficie resultante passar pelos
locais medidos ou ndo. Diz-se interpolador exato, quando o mesmo prediz um
valor idéntico ao medido e inexato, quando ele prediz um valor diferente
daquele amostrado. A utilizagdo de um ou outro, deve-se, essencialmente, ao
objetivo do estudo, pois o interpolador inexato ¢ utilizado, quando se quer
suavizar as estimativas, evitando-se picos ou vales nas estimativas locais

(KANEGAE JUNIOR, 2004).
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Os interpoladores deterministicos podem ser subdivididos em
interpoladores globais, os quais fazem predi¢des, usando todos os pontos
amostrados e os locais que utilizam apenas pontos vizinhos ao local que se
deseja estimar, ou seja, pequenas areas em relacdo ao total da area em estudo

(KANEGAE JUNIOR, 2004).

2.3.2 Krigagem

Krigagem ¢ um interpolador geoestatistico desenvolvido por Matheron
(1963), que deu este nome em homenagem ao pesquisador Daniel Krige. Por ser
um interpolador geoestatistico a krigagem necessita que os dados possuam
dependéncia espacial. Desta maneira, todo o estudo variografico deve ser
realizado previamente ao uso deste interpolador. Mais informagdes sobre estudo
variografico, assim como seu desenvolvimento podem ser encontrados em
Mello et al. (2006).

A diferenga entre krigagem e outros métodos de interpolacdo ¢ a
maneira como os pesos sdo atribuidos as diferentes amostras. No caso de
interpolacdo linear simples, por exemplo, os pesos sdo todos iguais a 1/N (N =
niumero de amostras); na interpolagdo baseada no inverso do quadrado das
distancias, os pesos sdo definidos, como: o inverso do quadrado da distincia que
separa o valor interpolado dos valores observados. Na krigagem os pesos sdo
determinados a partir de uma analise espacial, baseada no semivariograma
experimental. Tanto a krigagem quanto a cokrigagem efetuam as predi¢des com
variancia minima e sem viés, sob a validade da hipdtese intrinsica da
geoestatistica. A hipdtese intrinsica assume que a E{Z(Xi)}¢ igual a média, e
que a variancia seja constante, dependendo apenas da distdncia e ndo da
posigdo.

Esta estimativa pode ser obtida através da seguinte formula:
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A n
2(x,) = 2, Aiz(x;)
i=1
em que 2(%) & ¢ estimador no ponto ndo amostrado (Xo); 4 € 0 peso

que cada valor avaliado recebe, conforme a estrutura de continuidade espacial

do volume e Z(Xi) ¢ o valor do i-ésimo ponto amostrado. Este processo ¢
efetuado numa grade quadrada ou retangular com as coordenadas pré-definidas,
sendo esta uma krigagem do tipo pontual.

Diversos trabalhos utilizaram a técnica de interpolacdo geoestatistica ao
inventario florestal. Assis et al. (2009) utilizaram técnicas de interpolagdo como
estratégia de amostragem para povoamentos jovens de Eucalyptus sp.. Mello et
al. (2006) usaram krigagem em bloco para predizer o volume de um talhdo de
Eucalyptus grandis. Ushizima, Bernardi e Landim (2003) aplicaram a teoria
geoestatistica para a detec¢do e predigdo do padrdo espacial de Anadenanthera
peregrina, diferenciando 4reas com maior agregagdo de individuos das areas
com menor agregacao e areas desprovidas de individuos, com o intuito de
fornecer subsidios para a exploragdo florestal, otimizando a relagdo entre

volume de madeira obtida e tamanho da area.
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3 CONSIDERACOES FINAIS

Os estudos da vegetacdo com utilizagdo de sensoriamento remoto e
geoprocessamento ainda sdo muito recentes, principalmente, a utilizacdo destas
técnicas aplicadas ao inventario florestal. Silva (2009) trabalhou a utilizagdo de
técnicas de segmentacdo e classificagdo de imagens LandSat5 TM baseada em
interpretagdo visual, para a estratificagdo da fisionomia cerrado sensu stricto.

Neste trabalho serdo utilizadas imagens de maior resolugdo espacial e,
também, a implementacdo de técnicas de segmentagdo automatica. As técnicas
de segmentag@o automatica permitirdo trabalhar com um volume muito maior de
dados.

Ja a geoestatistica é bastante utilizada em estudos de inventarios
florestais. Porém, sua grande maioria aplica-se a florestas plantadas. A utilizagdo
dessas técnicas em florestas nativas precisam ser mais estudadas, a fim de
verificar a existéncia de correlacdo espacial entre amostras e incorpora-las ao
inventario florestal, buscando maior precisdo no processo de estimacdo da

caracteristica de interesse.
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CAPITULO 2: DESEMPENHO DA AMOSTRAGEM CASUAL
ESTRATIFICADA, UTILIZANDO TECNICAS DE SEGMENTACAO E
CLASSIFICACAO DE IMAGEM RAPIDEYE® EM CERRADO SENSU

STRICTO
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RESUMO

O objetivo deste estudo foi avaliar o processo de segmentacdo e classificagdo
orientada ao objeto da imagem RapidEye® e o desempenho desta, como
estratificador de um fragmento florestal de cerrado Sensu stricto e comparar as
estimativas geradas pela amostragem sistematica (AS) com as estimativas da
amostragem casual estratificada (ACE). O estudo foi realizado no municipio de
Sdao Romado — MG em uma area de 7.706,59 hectares. Foram distribuidas 157
parcelas de 1000 m? de forma sistematica no fragmento. Em todas as parcelas
foram medidas a circunferéncia a 1,3 m do solo e altura total de todas as arvores.
O volume de cada parcela foi obtido por equagdes de volume geradas para a
fisionomia. O processo de segmentacao e classificagdo da imagem foi conduzido
de duas formas: automatica, em que ambos os processos foram feitos
computacionalmente com base no valor de brilho de pixel da imagem e com
base em interpretacdo visual. O resultado da segmentacdo e classificacdo da
imagem gerou trés estratos para ambos os processos. O processamento do
inventario mostrou redugdo de 10,38% do erro de inventario para a ACE com
base em segmentacdo visual em relagdo a AS e de 4,65% para a ACE com base
em segmentacdo visual. Também observou-se que com 40% de redugdo da
intensidade amostral da ACE baseada em interpretagdo visual de imagem. O erro
de inventario apresentado foi menor do que da AS. Portanto, é possivel afirmar
que o processo de segmentacdo e classificagdo de imagem de satélite se mostrou
eficiente na estratifica¢do e na incorporagao desta ao inventario florestal.

Palavras-chave: Segmentacdo e classificagdo de imagem. RapidEye®. Inventario
florestal. Estratificacdo.
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ABSTRACT

The objective of this study was to evaluate the process of RapidEye ® image
segmentation and classification orientated to object and the performance of this
image in stratifying a forest fragment of Brazilian Savanna and compare the
estimates generated by systematic sampling (SS) with estimates of the stratified
random sampling (SRS) . The study was conducted in S30 Romao - MG in an
area of 7,706.59 hectares where 157 1000-m? plots were systematically
distributed in the fragment. The circumference at 1.3m from the soil and the
total height of all trees were measured in all plots. The volume of each plot was
obtained by volume equations generated for this physiognomy. The process of
image segmentation and classification was made in two ways: automatic where
both processes were made computationally based on the brightness value of
image’s pixels and based on visual interpretation. The result of image
segmentation and classification generated three strata for both processes. The
inventory processing showed a reduction of 10.38% of the inventory error for
ACE based on visual segmentation in relation to AS and 4.65% for ACE based
on visual segmentation. It was also noted that reducing 40% in sampling
intensity of ACE based on visual interpretation of image, its inventory error was
lower than that of AS. Therefore, the process of segmentation and classification
of satellite imagery was proved to be effective for the stratification and its
incorporation of the forest inventory.

Keywords: Image segmentation and classification. RapidEye ®. Forest
Inventory. Stratification.
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1 INTRODUCAO

O cerrado brasileiro € o segundo maior bioma do pais, com cobertura em
cerca de 21% do territério e o de maior expressdo dentro do estado de Minas
Gerais. Sua distribuicdo no estado se concentra nas regides norte, noroeste e
oeste (CARVALHO; SCOLFORO, 2008). Em contrapartida, ¢ um dos
ecossistemas mais ameagados do mundo. Estima-se que, aproximadamente 55%
de sua area original, ja tenha sofrido algum tipo de degradagdo por atividades
antropicas (KLINK; MACHADO, 2005). No estado de Minas Gerais essa
degradagdo se da, principalmente, pela: expansdo urbana, agropecuaria e
produgdo mineral.

O manejo sustentavel € aquele que favorece uma producdo continua do
recurso explorado, sem a deterioragdo dos demais recursos e beneficios
envolvidos (SCOLFORO, 1998). Com a utilizagdo deste, ¢ possivel a
exploragdo dos recursos naturais de forma sustentavel, a fim de garantir ganhos
econdmicos e sociais sem levar a deterioragdo dos recursos naturais.

No entanto, o conhecimento prévio das caracteristicas da floresta se faz
necessario para o manejo florestal sustentavel. Segundo Mello et al. (2009), o
inventario florestal, por meio da teoria da amostragem, é a maneira eficaz de
estimarem-se caracteristicas quali-quantitativas da floresta. Uma dificuldade
encontrada em quantificar e monitorar os fragmentos de Cerrado ¢ a
heterogeneidade do mesmo devido & complexidade de seu sistema. Silva, S.
(2009) apontam como fatores que influenciam na sua produtividade: tipo de
solo, clima, fisiografia, dentre outros. Dessa maneira, sao necessarias adogao de
técnicas adequadas de amostragem, que propiciem a representatividade e
acuracia do inventario florestal.

Segundo Mello e Scolforo (2000), a Amostragem Casual Estratificada

(ACE) ¢ o procedimento indicado, quando existe uma grande heterogeneidade
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da populacdo em questdo. A ACE consiste em subdividir a populagdo de
interesse em estratos de maior homogeneidade, a fim de melhorar a precisdo do
inventario florestal. Porém, para a fitofisionomia Cerrado Sensu stricto, é dificil
obter uma fonte estratificadora confidvel, uma vez que ndo se tem nenhum tipo
de informacao prévia da floresta anterior ao inventario florestal.

Segundo Acerbi Junior, Clevers e Scheapman (2006), a descricao e
classificagdo das fitofisionomias em campo ¢ algo muito oneroso e que
demanda um tempo de execug@o muito grande. Desta maneira, o uso de
imagens de sensores remotos, vém sendo cada vez mais utilizadas, uma vez que
permitem o levantamento de grandes extensdes de area num curto periodo de
tempo ¢ com custos relativamente, baixos. Varios estudos tém aplicado o
sensoriamento remoto ao estudo da vegetacdo. Mascarenhas, Ferreira e Ferreira
(2009) destacaram o uso do sensoriamento remoto como instrumento de
prote¢do ambiental. Souza et al. (2007) apresentam uma revisdo bibliografica
sobre os usos do sensoriamento remoto em florestas implantadas.

O processo de segmentagdo de imagens de satélite pode ser definido
como a subdivisdo da imagem, em porgdes menores ¢ mais homogéneas,
levando em consideracdo um conjunto de caracteristicas intrinsecas como:
uniformidade do pixel, textura, reflectincia, nivel de cinza, etc. (HUSSAIN,
1991; WOODCOCK et al., 1994). O método de segmentacdo e classificacdo
orientada a objeto, através do processo de segmentagdo, permite utilizar como
unidade de classificagdo ndo o pixel individual, mas sim um conjunto de pixels,
tornando, assim, possivel o incremento de mais varidveis para o processo de
classificagdo. Para além da informacgdo espectral, ¢ possivel considerarem-se
outros parametros bem presentes nas imagens de alta resolucdo espacial, tais
como a forma, textura e relacdo entre objetos vizinhos (CASTILLEJO-

GONZALEZ et al., 2009) .
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Diante do exposto, este trabalho teve como objetivo avaliar o processo
de classificacdo e segmentagdo de imagem do sensor RapidEye® de forma
automatica e visual, para a estratificagdo da fitofisionomia Cerrado Sensu
Stricto e comparar as estimativas da amostragem casual estratificada (ACE),
com estratificagdo proveniente da segmentacdo e classificacdo de imagem, com

as estimativas da amostragem sistematica (AS).
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Caracterizagéo da area e coleta dos dados

O fragmento estd situado no municipio de Sio Romao, MG, com area de
7.706,59 hectares, cuja fitofisionomia ¢ do tipo Cerrado Sensu stricto. A altitude
média do municipio é de 425,5 metros e o clima, segundo a classificacdo de
Koppen ¢ do tipo Aw, tropical chuvoso tipico. A temperatura média do més
mais frio ¢ superior a 18 °C (NIMER, 1979). O tipo de solo predominante ¢ o
Neossolo (SCOLFORO; CARVALHO; OLIVEIRA, 2008).

Foram lancadas de forma sistematica 157 unidades amostrais
retangulares de 1000 m?, com distdncia de 700 metros entre si. Todas as parcelas
foram georeferenciadas, sendo que nestas foram medidas a circunferéncia a 1,30
m do solo (CAP) e a altura total de todas as arvores com CAP > 15,7 cm. O
volume foi obtido por equacdo gerada para a fitofisionomia disponiveis em

Rufini et al. (2010).
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Figura 4 Localizacdo da area de estudo

2.2 Segmentacao e classificacdo da imagem RapidEye®

Os cinco satélites que compdem a constelagdo da RapidEye®,

Parcelas

Limite do fragmento

sao

equipados com sensores multiespectrais compostos de scanners de linha, com

12.000 pixels cada, capazes de capturar imagens em cinco bandas espectrais,

com alcance de comprimento de onda entre 440 Um e 850 Um. E o primeiro

sistema orbital a incluir a banda Red-Edge, especifica para o monitoramento da

atividade fotossintética da vegetacao (FELIX; KAZMIERCZAC; ESPINDOLA,

2009), proporcionando, entdo, a realizacao deste estudo.

Outras informagdes importantes sobre a imagem utilizada sdo: a

resolugdo espacial de 5 metros, resolugdo radiométrica de 16 bits e, também, o

fato desta ser ortorretificada, aumentando de forma significante a acurécia sobre

0 posicionamento.
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Numa primeira instincia, a segmentagao ¢ determinada por um grau de
homogeneidade, que permite um agrupamento de pixels, de acordo com uma
resolucdo o mais fina possivel. O critério de semelhanga ¢ usado para definir a
uniformidade dos segmentos. Dois critérios sdo usados para descrever a
separag¢do do objeto da imagem: critério da cor (espectral) e o critério da forma
(suavizagdo e compactacdao) (ANTUNES, 2003).

Este processo baseia-se na utilizacdo de algoritmos estatisticos, para a
diminuicdo dos dados de uma imagem digital ao nivel de pixel, para objetos
maiores e homogéneos. A segmentagdo multiresolucdo pode ser descrita como
uma técnica bottom-up de fuséo de regides, que leva em consideragdo, multiplas
caracteristica da imagem e que utiliza um algoritmo baseado em crescimento de
regides (BAATZ; SCHAPE, 2000). Este procedimento necessita maior atengao
ja que, a sua qualidade, afetara diretamente no resultado da classificacdo. Para
este resultado, os pardmetros devem ser ajustados para imagens com diferentes
resolugdes espaciais e, também, depende de quais alvos estdo presentes na
imagem e quao estdo espalhados.

O parametro de escala ¢ utilizado para controlar o tamanho dos objetos
na imagem. Este procedimento ¢é realizado pelo algoritmo, na fungdo
Multiresolution Segmentation, encontrado no software eCognition® e se
demonstrou bastante eficaz na segmentacdo das mais diferentes imagens e
solucdo de problemas especificos (GITAS; MITRI; VENTURA, 2004; WANG
et al., 2004).

A classificagdo foi realizada por um novo método de classificagdo
digital de imagens, diferente de pixel-a-pixel, que se baseia apenas nas
informagdes pontuais de cada pixel, utiliza-se de varios atributos como, por
exemplo, textura e geometria. Outra vantagem deste processo ¢ que a decisdo da
classe do objeto, ndo ¢ realizada apenas pelas caracteristicas proprias do

segmento, mas o contexto em que ele estd, ou seja, as informagdes de cada
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objeto podem também ser influenciadas pelos objetos vizinhos, associando-se as
informagdes do ambiente ao elemento (RIBEIRO; KUX, 2009).

A classificacdo orientada a objetos busca simular técnicas de
interpretacdo visual através da modelagem do conhecimento, para a
identificacdo de fei¢cdes baseadas na descri¢do de padrdes identificadores, tais
como: cor, textura, métrica, contexto (CRUZ et al., 2007). Nao muito diferente,
este trabalho se utilizou valores de brilho dos objetos para classificar as regides.

A segmentacdo e classificacdo baseada em interpretacdo visual de
imagem utiliza os principios de fotointerpretacdo, onde o interprete busca
delinear areas homogéneas com base na tonalidade do pixel. Para a realizagdo
deste método utilizou-se composigdo falsa cor 532 na composi¢do RGB (Red,

Green, Blue), pois esta apresentou melhor contraste para o processo.

2.3 Processamento do inventario

O processamento do inventario foi realizado de duas maneiras: 1)
considerando-se todas as amostras sistematizadas na 4rea como um Unico
estrato, utilizando-se os estimadores da Amostragem Casual Simples (ACS); ii)
considerando-se a estratificacdo realizada pela segmentacdo e classificacdo da
imagem rapideye®, onde o processamento foi realizado com base nos
estimadores da Amostragem Casual Estratificada (ACE).

A fim de verificar o ganho, ndo somente em precisdo, mas também em
custo, efetuou-se o processamento de ACE com uma redugdo de
aproximadamente 40% na intensidade amostral em cada estrato. Para se verificar
a estabilidade dos estimadores com esta redugdo, foram efetuadas 1000
simulagdes em cada estrato, retirando-se, aleatoriamente, 40% das parcelas ali
existentes. Para cada simulagdo, foi obtido o valor de média e variancia da

(133}
1

amostra do estrato “j”. Efetuada as 1000 simulagdes foram, entdo, obtidas as
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estimativas médias de média e varidncia para cada estrato, as quais foram
utilizadas no processamento do inventario.

A precisdo dos procedimentos foi avaliada pelo erro de amostragem. O
objetivo desta comparagdo foi avaliar a qualidade e o potencial do uso das
técnicas de segmentacdo e classificacdo de imagens para obtencdo de estratos. A
formulagdo detalhada dos procedimentos de amostragem utilizadas podem ser
encontradas em: Cochran (1963), Mello e Scolforo (2000) e Péllico Netto e
Brena (1997).
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES
3.1 Processo de segmentacao e classificacdo

A segmentagdo automatica foi realizada, tomando como principio o grau
de homogeneidade. Cada segmento formado possui pixels com semelhangas
entre si. A classificagdo foi feita com base no valor médio de brilho de cada
segmento, sendo este inversamente proporcional ao volume. Desta maneira,
foram obtidos trés estratos denominados de: estrato I — Baixa volumetria, estrato
II — média volumetria e estrato III — alta volumetria. A Figura 5 mostra a

imagem RapidEye® segmentada e cada estrato gerado apos a segmentacao.
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Figura 5 Mapas de estratos gerados pela de segmentagdo automatica
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A segmentagdo com base em interpretagdo visual, também permitiu a
deteccdo de diferentes regioes na cena, sendo possivel a distingdo de poligonos
com mesmas caracteristicas espectrais. De antemdo, a segmentacgdo visual ja se
mostrou superior, por permitir a identificacdo de uma area de preservagdo
permanente, que se estende por toda area de estudo. Desta maneira, foi possivel
eliminarem-se as unidades amostrais que estavam na APP com vegetacdo de
floresta semidecidual. Esta fisionomia ¢ bem diferente do cerrado e, portanto,
deveria ser tratada numa analise separada, pois em conjunto ela provocaria uma
variabilidade acentuada nos dados. Tal variabilidade afeta de forma significativa
o erro ¢ a média amostral.

A classificacdo foi realizada posteriormente, considerando que: quanto
maior o tom de vermelho no segmento, maior a volumetria. Também foram
obtidos trés estratos, sendo eles: estrato I — baixa volumetria, estrato II — média
volumetria e estrato III — alta volumetria. A Figura 6 representa a segmentagao
visual, com posterior classificagdo em estratos. A tabela 1 mostra a quantidade

de parcelas e volume médio por estrato pelas duas formas de classificagao.

Tabela 1 InformagOes gerais por estrato em cada método de segmentacio e

classificacao
Método Estratos N° de Parcelas Volume médio
(m3/ha)
I 27 15,18
Seg. Visual II 66 28,89
11 50 40,70
I 16 16,02
Seg. Automatico II 90 27,79

I 37 43,07
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Pelas informagdes da Tabela 1 ¢é possivel verificar que de fato a
volumetria média variou entre os estratos de forma acentuada. Portanto,
considerar a area total na analise sem separar as variagdes discrepantes, afeta de

forma significativa a precisdo do inventario.
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Figura 6 Mapas de estratos gerados pela de segmentagao visual

Mesmo sabendo que a vegetagdo ndo apresenta mudangas abruptas, a
imagem RapidEye® se mostrou eficiente no processo de segmentacdo com base

no volume.
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3.2 Processamento do inventario

Apds ter detectado, pela classificagdo visual, a presenga de 14 parcelas
em uma outra fisionomia que ndo cerrado, estas foram removidas para o
processamento. Por conhecimento “in loco”, trata-se de uma floresta
semidecidual na Area de Preservagio Permanente (APP). A Tabela, contendo o
volume por parcelas, assim como, cada estrato pertencente se encontra no anexo
L
A Tabela 2 contém os resultados do processamento do inventario
florestal pela amostragem sistematica e amostragem casual estratificada, onde a
estratificacdo foi obtida pela classificagdo automatica e visual das imagens. Na
mesma tabela, encontram-se, também, os resultados do processamento do
inventario, com reducdo da intensidade amostral em 40%. Isto implica em
reduzir de 143 para 86 parcelas avaliadas na area. A redugdo foi baseada em um
processo com 1000 simulagdes, retirando diferentes parcelas de forma aleatéria

em cada estrato.
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Tabela 2 Amostragem sistematica (AS); Amostragem casual estratificada (ACE)
e Amostragem casual estratificada, com reducdo de 40% para
segmentacdo visual e automatica

Segmentacdo Segmentacao
Visual Automatica
Estimadores AS ACE ACE (40%) ACE ACE (40%)
Média (m*.ha™) 30,43 30,22 30,22 31,03 31,03
Desvio Padrdo (m’.ha™) 20,92 18,83 18,83 19,61 19,57
Erro do inventario (m?) 3,4553 3,0967 4,0143 3,2945 42774
Erro do inventario (%) 11,35 10,25 13,28 10,62 13,78

Int. de Confianga (m’.ha™) 26,97 -33,89 27,12-33,31  26,20-34,24  27,74-3433 26,75 -35,31

A Tabela 2 mostra as estatisticas de cada procedimento de
amostragem. O erro de amostragem foi de 11,35% para a AS, 10,25% para a
ACE com base em segmentagdo visual e 10,62% para ACE com base em
segmentacdo automadtica. Como foi possivel perceber, a diminui¢do no erro
percentual foi pequena. No entanto, essa estatistica ¢ gerada a partir de duas
varidveis aleatorias (média e erro do inventario). Caso hajam flutuagdes
consideradas na média ou no erro, acontecera impacto para mais ou para menos.
Assim, comparou-se o erro na unidade da variavel avaliada. A diminui¢do do
erro de inventario foi de 10,38% para a ACE baseada em segmentacdo e
classificagdo visual e de 4,65% para a ACE baseada em segmentagdo e
classificagdo automatica, quando comparada a amostragem sistematica, o que
mostra a superioridade da segmentacdo visual em relagdo a automatica.

Silva, P. (2009), comparando métodos de classificagdo de imagem,
coloca que a classificacio depende, fundamentalmente, de uma boa

segmentacgdo. Nesse caso percebe-se que ha superioridade da segmentagdo visual
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e que sdo necessarios mais estudos para definir pardmetros em uma segmentagao
automatica.

Silva, S. (2009), trabalhando com fragmentos de Cerrado Sensu stricto,
encontrou diminui¢do nos erros de amostragem na ordem de 48%, utilizando
imagem Landsat 5 TM e técnicas de segmentacdo visual. Uma hipdtese que
justifica tal discrepancia pode ser o fato de a intensidade amostral neste trabalho
ser bem maior do que no trabalho supracitado, sendo assim, maior a
possibilidade de coleta de dados mais heterogéneos, mesmo dentro de um dado
estrato.

Do total de parcelas (143), reduzir em 40% implica em diminuir o
numero de parcelas avaliadas em 57 unidades. Com esta redugdo, houve um
pequeno aumento no erro do inventario, porém insuficiente para que o mesmo
ultrapassasse o limite de 15% da legislacdo vigente. Apesar deste aumento no
erro, em termos de trabalho foi bem significativo. Ao invés de 143 parcelas,
serdo medidas apenas 86. Segundo informacdes dos gestores do inventario de
Minas Gerais, o tempo gasto para lancar e medir 1 parcela em area de cerrado
sdo de 2 dias trabalhados. Portanto, caso sejam considerados os rendimentos das
equipes do inventario de Minas, houve um ganho de 114 dias de trabalho. Este
valor representa, aproximadamente, 5 meses de trabalho. Logo, ¢ um numero
bastante significativo no computo do custo do levantamento, sem que haja

impacto na precisao do mesmo.
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4 CONCLUSOES

i) A segmentagdo da imagem RapidEye® mostrou-se -eficiente,
principalmente, quando feita com base em interpretacao visual;

i1) A segmentacao automatica mostrou-se eficiente; ndo existem padrdes
na escolha dos parametros a serem utilizados no processo de segmentagdo,
propiciando, como ocorreu neste caso, com qualidade inferior ao realizado de
forma visual;

iiil) A amostragem casual estratificada se mostrou superior ao da
amostragem sinstematica pelos dois processos de estratificacao;

iv) Esta metodologia torna-se uma ferramenta valiosa para reducdo de
tempo e custo de levantamento em campo, uma vez que as imagens RapidEye®
serdo fornecidas, gratuitamente, para todo o estado de Minas Gerais, na internet,
além de possibilitar a reducdo substancial na intensidade amostral sem que este

exceda ao erro maximo permitido por lei.
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RESUMO

O objetivo deste estudo foi verificar a existéncia de dependéncia espacial, em
um fragmento de cerrado sensu stricto, incorpora-la ao inventario florestal como
estratificador e comparar o desempenho da amostragem casual estratificada
(ACE) com a amostragem sistematica (AS), além de verificar a precisdo da ACE
com intensidade amostral reduzida. Foram distribuidas de forma sistematica 157
unidades amostrais, com area de 1000 m?. Em todas as parcelas foram medidas a
circunferéncia a 1,3 m do solo e altura total de todas as arvores. O volume de
cada parcela foi obtido por equagdes de volume geradas para a fisionomia.
Verificou-se que a caracteristica dendrométrica volume se encontra estruturada
espacialmente. O erro de amostragem do inventdrio obtido para a AS foi de
11,38% e 6,47% para ACE com a intensidade amostral reduzida em 58,6%, o
erro para ACE foi de 9,93%. Foi verificado que mesmo com uma redugdo
acentuada na intensidade amostral, as estimativas da ACE sdo mais precisas que
as estimativas da AS. Portanto, pode-se dizer que, a estratificagdo com base na
dependéncia espacial da caracteristica de interesse torna-se uma ferramenta
muito util na melhora da qualidade da estimag@o no inventario florestal mesmo
com reducdo da intensidade amostral.

Palavras-chave: Inventario florestal. Estatistica espacial. Interpolador espacial.
Krigagem.
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ABSTRACT

The purpose of this study was to verify the existence of spatial dependence in a
Brazilian Savanna fragment, incorporate it to the forest inventory as a stratifier
and compare the accuracy of systematic sampling (SS) and stratified random
sampling (SRS), such as verifying the accuracy of SRS with decreased sampling
intensity. A total of 157 100-m? sample plots were distributed systematically in
the area. The circumference at 1.3m from the soil and the total height of all trees
were measured in the plots. The volume of each plot was obtained by volume
equations generated for this physiognomy. It was found that the dendrometric
characteristic volume is spatially structured. The inventory error obtained for the
SS was 11.38% and 6,47% for SRS. With the sampling intensity decreased by
58.6% the error for ACE was 9.93%. In addition, it was found that even with a
marked reduction in the sampling intensity, the estimates of the stratified
random sampling is more accurate than the estimates of systematic sampling.
Therefore, we can say that the stratification based on the spatial dependence in
the characteristic of interest is a very useful tool in improving the quality of
forest inventory estimators even with a reduction in sampling intensity.

Keywords: Forestry inventory. Spatial statistic. Spatial interpolator. Kriging.



68

1 INTRODUCAO

O cerrado ocupa cerca de 21% do territdrio nacional, sendo o segundo
maior bioma brasileiro, além de ser considerado a tltima fronteira agricola do
mundo (BORLAUG, 2002). Com a ocupagdo do homem e o crescente
desenvolvimento, a destruicdo dos ecossistemas, que constituem o cerrado se
agrava cada vez mais. Estima-se que 55% da érea original do cerrado foi
desmatada ou modificada pela agdo antrépica (KLINK; MACHADO, 2005).

Para garantir a sustentabilidade no processo de exploracdo dos recursos
naturais necessarios ao desenvolvimento, adotam-se praticas de manejo
sustentado. Ele propicia uma série de bens, para os quais ndo ha mercado
perfeito e que sdo de dificeis mensuragdes em termos monetarios. O manejo
sustentavel € aquele que favorece a uma produgdo continua do recurso
explorado, sem a deterioracdo dos demais recursos e beneficios envolvidos
(SCOLFORO, 1998). Para a efetivagdo com qualidade de um plano de manejo, é
de fundamental importancia conhecer o potencial produtivo. Este conhecimento
se fundamenta no sistema de amostragem adotado na area objeto de manejo.

Segundo Assis et al. (2009), para promover a otimiza¢do do uso dos
recursos florestais ¢ fundamental conhecé-los, quantifica-los e monitora-los de
maneira adequada. Isso s6 € possivel, utilizando-se técnicas de amostragem que
permitem a obtengdo de informagdes confidveis com custos oportunos, onde o
monitoramento dos recursos ¢ realizado por uma amostra representativa da
populacdo. O inventario florestal utiliza os conceitos da teoria da amostragem,
para a estimagdo de caracteristicas quantitativas e/ou qualitativas da floresta
(MELLO et al., 2009).

Segundo Péllico Netto e Brena (1997), amostragem casual simples ¢
considerada um procedimento de amostragem de aleatoriedade irrestrita. O

fundamento para aplicacao desse procedimento é que a floresta seja homogénea
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na caracteristica de interesse. Quando o atributo de interesse apresenta alto grau
de variabilidade, uma alternativa para a melhoria da precisao ¢ a estratificacao.

A amostragem casual estratificada consiste na divisdo da area em
subpopula¢des mais homogéneas na caracteristica avaliada. A estratificagdo
pode ser baseada em informacdes cadastrais, imagens de satélite ou ainda em
informagdes da propria caracteristica, por meio de interpoladores espaciais. O
fato de se obterem estratos homogéneos na varidvel estudada contribui para o
aumento da precisdo do levantamento (ASSIS et al., 2009; COCHRAN, 1963;
KANEGAE JUNIOR et al., 2006; McCROBERTS; NELSON; WENDT, 2002).

Os estimadores usados no inventario florestal sdo da estatistica classica e
devem respeitar o principio de que as amostras s@o independentes entre si e
seguem uma distribui¢do normal. Contudo, diversos trabalhos desenvolvidos na
area florestal verificaram presenga de estrutura de continuidade espacial nas
caracteristicas dendrométricas avaliadas (ASSIS et al., 2009; KANEGAE
JUNIOR et al., 2007; MELLO et al., 2005b; MELLO et al., 2005a; MELLO et
al., 2006; MELLO et al., 2009).

Assim, uma analise variografica se faz necessaria antes do
processamento do inventario florestal, pois, se houver dependéncia espacial
entre as amostras, esta deve ser considerada nas analises, a fim de se obter
estimativas, as mais precisas e confiaveis (ASSIS et al., 2009).

Diante do exposto, os objetivos deste estudo foram: i) verificar a
existéncia de dependéncia espacial da varidavel volume em um fragmento de
Cerrado sensu stricto; ii) realizar a estratificagdo com base no interpolador
geoestatistico; iii) comparar a precisdo da amostragem sistematica, com a
amostragem casual estratificada gerada pelo interpolador geoestatistico; iii)
avaliar o impacto da reducdo da intensidade amostral sobre a precisdo do

inventario.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Caracterizagéo da area e coleta dos dados

O fragmento estd situado no municipio de Sio Romao, MG, com area de
7.706,59 hectares, cuja fitofisionomia ¢ do tipo Cerrado Sensu stricto. A altitude
média do municipio é de 425,5 metros e o clima, segundo a classificacdo de
Koppen ¢ do tipo Aw, caracterizado por clima tropical com estagdo seca no
inverno. A temperatura média do més mais frio € superior a 18 °C (NIMER,
1979). O tipo de solo predominante ¢ o Neossolo (SCOLFORO; MELLO;
OLIVEIRA, 2008).

Foram distribuidas de forma sistematica 157 unidades amostrais
retangulares de 1000 m?, com distdncia de 700 metros entre si. Todas as parcelas
foram georeferenciadas, sendo que nestas foram medidas a circunferéncia a 1,30
m do solo (CAP) e a altura total de todas as arvores com CAP > 15,7 cm (DAP =
5 cm). O volume foi obtido por equagdo gerada para a fitofisionomia,

disponiveis em Rufini et al. (2010).
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2.2 Estudo variogréfico e interpolacao espacial

Com o intuito de entender o comportamento geral dos dados, foi

realizada a analise exploratoria. Foram determinadas as medidas de posi¢ao,

dispersdo, avaliagdo da normalidade pelo teste de Shapiro-Wilk com um nivel de

significancia a=5%, analise de tendéncia da disposi¢do das amostras, em relacio

a latitude e a longitude e a identifica¢@o de valores discrepantes.

O estudo variografico foi realizado por meio da confeccdo do

semivariograma experimental, que permite verificar a estrutura da dependéncia

espacial do volume (m’/ha). O estimador da semivaridncia é igual a média

aritmética das diferengas ao quadrado entre pares de valores experimentais, em

todos os pontos separados pela distancia h (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).
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2

)= Szx)-z(c, +h)]

2N(h) &
Em que:
9(h) ¢ a semivariancia estimada entre pares de pontos, na mesma distancia h;
N(h) é o nimero de pares de pontos separados por um vetor h;

Z(Xi) ¢ o valor da variavel regionalizada no ponto Xi (coordenada geografica);

Z(x, +h) & o valor no ponto xi+h.

Ao semivariograma experimental, foram ajustados os modelos esférico e
exponencial, pelos métodos dos quadrados minimos ponderados e quadrados
minimos ordinarios. Apo6s o ajuste dos modelos faz-se necessario a selecao do
melhor modelo ajustado ao semivariograma experimental. Segundo Vendrusculo
(2003), o processo de selecdo € crucial para a correta interpretacdo de
fendmenos com dependéncia espacial, além disto, esta escolha influencia
diretamente na confiabilidade dos resultados oriundos do interpolador
geoestatistico.

O processo de selegdo na modelagem geoestatistica inicia-se com a
validag¢do cruzada. Posteriormente, avaliou-se o grau de dependéncia espacial
(DE), que é uma relagdo percentual entre a variagdo estruturada o?, em relagdo
ao patamar (t*+c?) apresentado por Biondi, Myers ¢ Avery (1994). Burnhan e
Anderson (2002) propuseram o uso do critério de informacdo AIC (Akaike’s
Information Criterion) apresentado por Akaike (1983).

Apds a obtengdo do modelo espacial, foi realizada a interpolagdo por
meio da krigagem, um interpolador geoestatistico, desenvolvido por Matheron
(1963), que estima os valores de pontos ndo amostrados com base nos pontos
amostrados, levando em consideragdo a estrutura de dependéncia espacial. A
krigagem da area de estudo foi realizada, considerando cinco classes de

produtividade.
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2.3 Processamento do inventario

O processamento do inventario foi realizado de duas maneiras: 1)
considerando todas as unidades amostrais dentro de uma populagdo ndo
estratificada, utilizando os estimadores da Amostragem Casual Simples (ACS);
i1) considerando a estratificagdo da populagdo pelo interpolador geoestatistico,
onde o processamento foi realizado com base nos estimadores da Amostragem
Casual Estratificada (ACE).

A fim de verificar o ganho, ndo somente em precisdo, mas também em
custo, efetuou-se o processamento de ACE com uma redugdo de
aproximadamente 60% na intensidade amostral em cada estrato. Para verificar a
estabilidade dos estimadores com esta redug¢do, foram efetuadas 1000
simulagdes em cada estrato, retirando-se aleatoriamente 60% das parcelas ali
existentes. Posteriormente, para cada estrato, obtiveram-se as estimativas médias
das simulagdes para as estatisticas do inventario.

A precisdao dos procedimentos foi avaliada pelo erro de amostragem em
porcentagem. O objetivo da comparagdo foi avaliar a qualidade e o potencial do
uso do interpolador geoestatistico para obtencdo de estratos. A formulagdo
detalhada dos procedimentos de amostragem utilizados pode ser encontrada em

Cochran (1963), Péllico Netto e Brena (1997) e Scolforo e Mello (2006).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Anélise variografica

Pela analise exploratoria dos dados de volume (m*/ha) foi observado um
valor médio de 33,18 m’/ha, desvio padrdo de 23,97 m’/ha e coeficiente de
variagdo de 72,2%, mostrando alto grau de variabilidade, o que justifica a
realizagdo da estratificagdo. Pelo teste de Shapiro-Wilk foi possivel observar que
os valores de volume (m’/ha) ndo apresentaram distribui¢io normal (p-value<
0,05). Esta informagdo é importante, pois permite adotar métodos de ajuste que
demandam o conhecimento, a priori, da distribui¢do dos dados, como ¢é o caso
do método da Maxima Verossimilhanga.

Nao foram observadas tendéncias, em relagdo aos sentidos norte-sul e
leste-oeste e presenca de dados discrepantes. Os valores discrepantes podem
influenciar o resultado do semivariograma experimental, principalmente na sua
porgdo inicial (CRESSIE, 1993; RIBEIRO JUNIOR, 1995), enquanto que, a
presenga de tendéncia pode mascarar a estrutura de dependéncia espacial ou
ainda apresentar uma falsa estrutura de dependéncia.

No Grafico 1 apresentam-se o semivariograma experimental e os
modelos a ele ajustados pelos métodos dos minimos quadrados ponderados e
ordinarios. Foi possivel detectar-se que hd uma estrutura correlacionada
espacialmente da caracteristica volume, independente do modelo e método de
ajuste avaliado. Verificou-se pela figura 1 que o modelo exponencial foi aquele
que teve o menor efeito pepita, que é a parte do erro ndo explicada pelo modelo.

Isto implica em estimativas mais precisas no processo da krigagem.
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Semivaridncia (m®)
Semivariancia (m®)

T T T T T T T T T T T T
o 1000 2000 3000 4000 3000 6000 0 1000 2000 3000 4000 3000 6000

Distancia (m) (a) Distincia (m) (b)

Grafico 1 Ajuste dos modelos exponencial (linha cheia) e esférico (linha
tracejada), pelo método dos minimos quadrados ponderados (a) e
minimos quadrados ordinarios (b)

A Tabela 3 mostra os parametros efeito pepita (t?), que indica a variagdo
aleatdria; contribuicdo (c?), variagdo explicada pela componente espacial e
alcance (), ponto a partir do qual os dados se comportam de formas
independentes; grau de dependéncia espacial (DE) e o critério de informacao de
Akaike (AIC), para os métodos de ajuste e modelos utilizados. Estas
informagoes auxiliam na definicdo do melhor modelo ¢ do melhor método de

ajuste.

Tabela 3 Pardmetros dos modelos, grau de dependéncia espacial (DE) e critério
de informac@o de Akaike (AIC)
Método de Ajuste Modelo 72 o? a* DE AlC
Exponencial 112,48 468,60 751,60 80,64 143148
Esférico 293,97 282,79 2612,50 49,03 1432,85

Exponencial 171,46 406,57 827,84 70,33 1431,72
Esférico 302,15 269,94 2630,38 47,18 1432,76

* Para o modelo exponencial, trata-se do alcance tedrico.
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Segundo Burnhan e Anderson (2002), os modelos sdo considerados
semelhantes entre si, pois a diferenga entre os valores de AIC é menor que 2.
Contudo, foi selecionado o modelo exponencial ajustado pelo método dos
Quadrados Minimos Ordinarios (OLS) por apresentar o menor valor de AIC
(McBRATNEY; WEBSTER, 1986), além de apresentar o maior grau de
dependéncia espacial (DE). Este fato pode ser observado na figura 1, onde
percebeu-se, claramente, que este modelo com o ajuste OLS teve o menor efeito
pepita.

O efeito pepita, sendo diferente de zero, indica que nem toda a variagdo
pode ser explicada pela componente espacial. Isto ocorre por falta de
amostragem nas distdncias menores que a menor distancia entre as parcelas. No
presente trabalho a menor distancia média entre as parcelas foi de 700 metros.

No modelo exponencial o alcance fornecido é o alcance tedrico, sendo
que o alcance pratico deve ser multiplicado por trés. Neste caso, o alcance
teorico foi de 751,60 metros. Na situacdo do presente estudo, levantamentos com
amostras distantes entre si, superiores a 2.254,80 metros, podem ser tratados
pela estatistica classica. Para os casos em que a distincia entre as amostras for
menor que o valor do alcance, a estrutura de continuidade espacial deve ser
considerada nas analises.

Segundo Biondi, Myers e Avery (1994), quando a dependéncia espacial
(DE) > 75%, o grau de dependéncia espacial ¢ considerado alto; 35 < DE < 75%,
médio grau de dependéncia espacial e < 35%, fraca estrutura de dependéncia
espacial. Todos os modelos ajustados evidenciaram uma estrutura de
continuidade espacial de média a forte. No presente estudo, o grau de
dependéncia espacial para volume foi de 80,64%. Desta forma, a estrutura de
correlagdo entre as parcelas nas analises estatisticas, melhora a qualidade da

precisdo nas estimativas.
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Nos projetos com grau de dependéncia espacial de médio a forte, é
possivel gerar mapas, que correspondam a uma poés-estratificagdo com base no
volume, sem tendéncia e ndo viesados, isto ¢, mais precisos no detalhamento
espacial da variavel dendrométrica de interesse (ASSIS et al., 2009). A Figura 2

apresenta o mapa da pos-estratificagdo obtido para o fragmento.

®  Parcelas

Krigagem

V min (m?/ha) - V max - Area (ha)
B 150-15.14-911.8
I 15.14-21.35 - 896,68

| 21.35-34.69 - 2540,82
B 34.69-63.34-3231.91
B 33412490 - 12538

0 500,000 2,000 3,000 4,000
I TN

Figura 8 Resultado da krigagem obtida na area de estudo
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3.2 Processamento do inventario

Utilizando-se as 157 parcelas do inventario, foram processadas através
da amostragem sistematica, com os estimadores da amostragem casual simples e
pela formulagdo da amostragem estratificada. Posteriormente, a amostragem
casual estratificada (ACE) foi realizada, utilizando 65 parcelas das 157 totais
amostradas. A escolha das parcelas por estrato considerou a distribuigdo das
mesmas dentro do estrato gerado pela krigagem e a quantidade de parcelas por
estrato. Sendo assim, foram aleatorizadas 8, 8, 21, 26 e 2 parcelas para os
estratos das classes I, I, III, IV e V, respectivamente, sendo estas ordenadas da
menor para a maior classe de produtividade (volume).

Os resultados do processamento do inventdrio, considerando os dois
procedimentos de amostragem, estdo apresentados na Tabela 2. O erro de
inventario foi de 11,38% para a AS, de 6,47% para a ACE e 9,93% para ACE
com reducdo da intensidade amostral em 58,60% (65 parcelas). Os intervalos de
confianga apresentados na tabela 2 foram semelhantes, tornando evidente que o
processo de estratificagdo, mesmo com a redugdo da intensidade amostral, que
reduz o erro de inventario, gera estimativas do parametro proximas daqueles que
envolveram um numero elevado de parcelas e, também, outro procedimento de

amostragem.
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Tabela 4 Amostragem sistematica (AS); Amostragem casual estratificada (ACE)
e Amostragem casual estratificada com reducdo de 41,4% no numero
de parcelas (ACE (41,4%))

Estimadores AS ACE ACE (58,60%)
Média (m°.ha™) 33,18 32,74 32,70
Desvio Padréo (m*.ha™) 23,97 13,04 12,95

Erro do inventario (m?) 3,7755 2,1195 3,2499

Erro do inventério (%) 11,38 6,47 9,93

H 3 -1
Intervalo de Confianga (m°.ha™) 29.40-36,95 30,62 - 34,86 29,45 - 35,95

Resultados satisfatorios foram encontrados, também por Mello et al.
(2000), os quais utilizando-se do procedimento de estratificagdo, observaram
uma redugdo no erro de amostragem na ordem de 29,42%, quando comparado
com a AS.

Silva (2009) estratificou fragmentos de cerrado no estado de Minas
Gerais, com base em imagens de satélite (pré-estratificacdo) e constatou que
para reducdes de 20 e 40% na intensidade amostral, o erro de inventario (%)
apresentava pequeno aumento, porém, este aumento ndo superou o limite
imposto pela legislacdo vigente. Desta maneira, pelos resultados obtidos, pode-
se perceber que a estratificagdo torna-se uma ferramenta valiosa ndo somente no
aumento da precisdo, mas também na reducdo do custo e tempo de inventario,

quando se admite um erro maximo pré-estabelecido.
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4 CONCLUSOES

i) Foi detectada a existéncia de dependéncia espacial para a variavel
volume em fragmento de Cerrado sensu stricto, implicando que a correlagdo
existente deve ser incorporada em andlises estatisticas futuras, visando a
melhoria da precisao das estimativas;

ii) os estimadores da amostragem casual estratificada foram mais
precisos do que a amostragem sistematica, indicando que o uso do interpolador
geoestatistico para estratificagdo da populagao foi eficiente.

iii) com a redu¢do do numero de parcelas na amostra, o erro do
inventario da amostragem casual estratificada (ACE) foi mais preciso que o da
amostragem sistematica (AS), indicando que sempre que for possivel realizar
uma estratificacdo confiavel da caracteristica de interesse, as estimativas da

ACE serdo mais precisas, quando comparadas as estimativas da AS.
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Tabela 1A Base de dados com classificacdo dos estratos em cada processo de

estratificacdo
\'% Estratos

Coord . Coord  PARCEL (m*ha (Seg. Estratos (Seg.  Estratos
X Y A ) automatica) visual) (krigagem)
439773 8200968 1 80,20 II I \Y%
439130 8200928 2 26,00 1II I 111
438265 8200962 3 4440 1I I 11
440115 8200313 4 91,40 1 v \Y%
439362 8200256 5 6,90 1 I 111
438636 8200317 6 23,10 1 I 11
437879 8200318 7 19,40 1I I I
440211 8199667 8 5220 II I v
439438 8199628 9 30,20 1II I 11
438711 8199651 10 11,90 1T I I
437964 8199656 11 2,10 1I I I
437182 8199644 12 3,10 II I I
436451 8199640 13 7,60 III I I
435725 8199598 14 8,70 1 I I
440656 8199061 15 3290 1 v 11
440130 8198993 16 29,50 1 I 11
439459 8198976 17 19,90 1I I 11
438609 8198997 18 19,60 1I I I
437965 8198997 19 8,00 II I I
437149 8198991 20 19,00 II I I
436448 8198981 21 7,40 1I I I
435723 8198994 22 31,50 1I I I
440829 8198318 23 26,50 1 I 111
440151 8198364 24 11,50 1T I 111
439385 8198333 25 33,60 II I 111
438629 8198328 26 33,00 II I 111
437894 8198338 27 3,10 II I I
437031 8198320 28 6,80 1I I I
436385 8198330 29 14,70 11 I I
435630 8198327 30 4,70 1I I I
440889 8197656 32 34,90 11 11 1V

...continua...



TABELA 1A. Continuagio...
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Estratos
v (Seg. Estratos (Seg.  Estratos
Coord X Coord Y PARCELA (m’ha) automadtica) visual) (krigagem)
440125 8197664 33 91,90 I I v
439291 8197680 34 4330 O I v
438521 8197664 35 21,00 I I 111
437855 8197632 36 7,70 11 I I
437038 8197674 37 2620 1T 11 11
436401 8197667 38 17,30 1T I 11
435640 8197667 39 2550 I II 111
435076 8197668 40 19,70 1 I 111
441493 8197036 41 41,10 1 v v
440800 8197027 42 5740 11 11 v
440052 8196988 43 68,80 III 11 v
439406 8196895 44 61,70 11 11 v
438561 8197007 45 50,10 III 11 v
437783 8197022 46 2820 IO 11 111
437229 8197014 47 1,80 IO I I
436305 8197013 48 4,90 11 I I
435568 8197009 49 5590 OO I v
434803 8197007 50 27,60 I I 111
441393 8196345 51 21,10 T v v
440722 8196343 52 63,80 III 1 v
439970 8196346 53 55,10 I I v
439209 8196344 54 35,80 III 1 v
438469 8196347 55 37,60 III 1 v
437632 8196351 56 26,00 III 111 111
436988 8196333 57 2,50 III 111 I
436162 8196284 58 7,80 III I I
435468 8196358 59 53,50 I I v
434717 8196355 60 41,80 II I v
441281 8195684 61 31,70 I 11 v
440633 8195683 62 80,60 III 11 v
439876 8195683 63 2280 OO I v
439127 8195688 64 44,20 1II 111 v

...continua...
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Estratos
v (Seg. Estratos (Seg.  Estratos
Coord X Coord Y PARCELA (m’ha) automdtica) visual) (krigagem)
438396 8195685 65 17,80 III 111 111
437632 8195681 66 40,80 III I v
436875 8195698 67 22,30 II 111 111
436128 8195701 68 16,70 III I 11
435364 8195685 69 12,20 I 11 11
434631 8195684 70 64,90 1II I v
441292 8195031 71 51,40 I II v
440550 8195034 72 23,20 I 111 111
439794 8195025 73 39,00 I I 11
439087 8195024 74 30,30 III I 111
438311 8195021 75 21,30 III 111 11
437550 8195029 76 20,20 III 111 11
436785 8195038 77 38,30 III 111 111
436048 8195029 78 6,50 11 111 II
435295 8195023 79 1230 OO I 111
434546 8195026 80 47,30 III 111 v
441288 8194360 81 28,60 I v 111
440636 8194370 82 10,50 1T I I
439891 8194369 83 2730 1T I 111
439188 8194359 84 3520 1T I v
438383 8194360 85 115,40 I I v
437813 8194360 86 61,30 III I v
436881 8194376 87 56,40 11 I v
436135 8194371 88 4230 1T I v
435396 8194360 89 40,50 1T I v
434635 8194369 90 41,80 II I v
441316 8193701 91 10,10 I I 111
440751 8193702 92 9,50 1I I 111
440000 8193705 93 33,90 II I 111
439381 8193704 94 34,50 I I v
438630 8193712 95 24,70 10 I 111
437828 8193702 96 19,40 II 111 111

...continua...
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Estratos
v (Seg. Estratos (Seg.  Estratos

Coord X Coord Y PARCELA (m’/ha) automatica) visual) (krigagem)
437128 8193702 97 25,00 I 1 1
436329 8193705 98 2840 OO 11 1
435627 8193709 99 3490 00 11 v
434873 8193721 100 44,80 1I 11 v
434279 8193698 101 54,00 1I 1 v
441067 8193032 102 124,90 1 v v
440413 8193038 103 11,80 IO 11 m
439664 8193056 104 11,00 1I 11 11
438911 8193041 105 31,40 OO 11 m
438161 8193027 106 28,50 I m 111
437456 8193054 107 13,30 IO 1 111
436665 8193054 108 44,70 0 11 v
435918 8193063 109 37,00 11 11 1AY
435159 8193042 110 32,50 1I I v
434412 8193052 111 54,50 III 11 v
440875 8192390 112 67,30 1 v v
440133 8192399 113 9,20 1I I I
439367 8192427 114 12,40 11 I

438630 8192382 115 540 10 11 1
437764 8192432 116 56,20 III v v
437129 8192404 117 37,50 1II 1 v
436303 8192396 118 33,60 1I 11 1
435574 8192390 119 29,70 10 11 m
434739 8192374 120 40,70 1I v v
434051 8192386 121 22,70 1I 1 v
440831 8191714 122 36,00 1I v v
440128 8191726 123 17,20 IO 11 m
439335 8191728 124 16,20 I 11 I
438629 8191720 125 20,00 IO 11 1
437717 8191743 126 103,40 1 v A%
437128 8191720 127 40,80 III 111 v
436258 8191729 128 18,10 1 11 111

...continua...
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v Estratos
Coord Coord  PARCEL (m*/ha (Seg. Estratos (Seg.  Estratos
X Y A ) automatica)  visual) (krigagem)
435510 8191728 129 66,70 III m v
434748 8191723 130 26,10 1 v v
433997 8191742 131 65,80 III 1 v
440023 8191055 132 44,60 11 I v
439384 8191073 133 70,20 11 I v
438628 8191051 134 24,70 11 11 v
437678 8191078 135 103,90 III 1A% A"
437123 8191075 136 31,20 III m v
436072 8191065 137 29,80 1I m 111
435328 8191057 138 38,00 III 1 v
434567 8191073 139 55,30 III 11 v
433875 8191053 140 93,60 III m \Y
439941 8190420 141 18,90 1 1 111
439216 8190406 142 20,70 IO 1 111
438473 8190423 143 46,10 IO 11 v
437514 8190449 144 84,70 III v v
436962 8190415 145 13,80 IO 11 111
436218 8190401 146 10,00 II 11 II
435354 8190407 147 12,30 10 11 11
434610 8190414 148 29,80 1 111 111
433949 8190409 149 23,60 1I 11 v
440127 8189749 150 3,90 I I I
439374 8189741 151 11,90 1 | I
438623 8189734 152 18,70 11 | 11
437880 8189770 153 3490 1I I II
437100 8189811 154 19,10 I I 11
436429 8189902 155 66,10 III 111 v
435792 8189945 156 3,90 I 11 11
440053 8189084 157 13,20 1 | I
439380 8189083 158 11,10 1 1 1
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Roteiro processamento R
#Carregar dados#
est2<-read.table("Est2.txt",header=T)
# Criando objeto Simulacao#

Simulagao<data.frame(md1=rep(0,1000),var1=rep(0,1000),md2=rep(0,1000),va
r2=rep(0,1000),md3=rep(0,1000),var3=rep(0,1000))

#Rotina de simulagdo 1000x#

for(i in 1:1000){

a<-sample(est1$V,8, replace=F)
b<-sample(est2$V,54,replace=F)
c<-sample(est3$V,22 replace=F)
Simulagdo$md1[i]<-mean(a)
Simulagdo$md2[i]<-mean(b)
Simulagdo$md3[i]<-mean(c)
Simulagdo$varl[i]<-var(a)
Simulac¢do$var2[i]<-var(b)
Simulagado$var3[i]<-var(c)

}

# Obs: 8, 54 e 22 referem-se ao tamanho da amostra retirada de cada estrato com
areducdo da intensidade amostral em 40% #
mean(Simulagdo$md1)
mean(Simula¢gio$md2)
mean(Simulagdo$md3)
mean(Simulagdo$varl)
mean(Simulagdo$var2)
mean(Simulagdo$var3)



