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Resumo

As imagens de sensoriamento remoto sao utilizadas atualmente como uma fonte de dados auxiliares para
o inventario de florestas nativas. Estas imagens, quando aliadas a técnicas geoestatistica podem propiciar
ganhos em precisdo nas estimativas do inventario. Nesse sentido, o objetivo deste estudo foi: (a) avaliar
a estrutura de dependéncia espacial dos valores de reflectancia do dossel de um fragmento de Cerrado
Sensu Stricto; (b) determinar as correlagdes entre os dados espectrais e o volume de madeira; (c) avaliar
a eficiéncia da pré-estratificacdo com base nos valores de reflectancia do fragmento de Cerrado nas ima-
gens do satélite Landsat 5 TM aliado ao estimador de krigagem e comparar as estimativas da amostragem
casual estratificada (ACE) com as estimativas da amostragem sistematica (AS), por meio da variavel de in-
teresse no inventario florestal. A area de estudo corresponde a um fragmento de Cerrado Sensu Stricto lo-
calizado no municipio de Cénego Marinho, MG. Os dados do inventario florestal foram obtidos langando-se
de forma sistematica 41 unidades amostrais. Os volumes de madeira foram obtidos através de equagdes
volumétricas. Os dados espectrais foram coletados em uma imagem do satélite Landsat 5 TM, nas bandas
TM1, TM2, TM3, TM4 e TM5 e nos indices de vegetagcdo NDVI e SR. Os dados espectrais passaram por
uma analise variografica e foram correlacionados com o volume total de madeira. Em seguida, realizou-se
a estratificagdo da area com base nos dados espectrais. Todas as variaveis espectrais apresentaram-se
espacialmente estruturadas. O volume de madeira apresentou as maiores correlagbes com as variaveis
reflectancia na banda TM4 (r = -0,638) e reflectancia na banda TM5 (r = -0,501). O erro de amostragem do
inventario foi de 19,11% para a AS, e variou de 13,42 % a 18,39% para as diferentes estratificagées gera-
das. As melhores estratificagdes foram geradas pelas variaveis espectrais que apresentaram os maiores
valores de correlagdo com o volume de madeira e, também as que apresentaram os maiores graus de
dependéncia espacial (DE).
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Abstract

Remote sensing images are currently used as a source of auxiliary data for the inventory of native forests.
These images when combined with geo-statistical techniques can provide gains in accuracy in inventory
estimates. Accordingly, the aim of this study was to: (a) evaluate the spatial dependence structure of canopy
reflectance values in a Cerrado Sensu Stricto fragment; (b) determine the correlations between the spectral
and the wood volume data; (c) evaluate the pre-stratification efficiency based on the reflectance values from
images of Landsat 5 TM satellite in a Cerrado fragment combined to kriging estimator and compare the
random stratified sampling (RSS) estimates to systematic sampling (SS) estimates through the variable of
interest in the forest inventory. The study area corresponds to a Cerrado Sensu Stricto fragment in Cénego
Marinho city, MG. The forest inventory data were obtained from 41 plots distributed systematically. The wood
volume was obtained by volumetric equations. The spectral data were collected from image in the satellite
Landsat 5 TM. The spectral data were composed by TM1, TM2, TM3, TM4 and TM5 bands and the NDVI
and SR vegetation indices. The spectral data have undergone a variographic analysis and were correlated
with the total wood volume. Then, the stratification was carried out in the area from the spectral data. All the
spectral variables showed spatially structured. The wood volume presented the highest correlations with
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the reflectance variables in TM4 band (r = -0,638) and reflectance in TM5 band (r = -0,501). The inventory
error for SS was 19.11%, and ranged from 13.42% to 18.39% for different stratifications. Best stratifications
were generated by spectral variables that presented the highest correlation values to the wood volume and
those also presented the highest degree of spatial dependence (DE).

Keywords: Forest inventory; kriging; reflectance; vegetation indices.

INTRODUCAO

O Cerrado brasileiro ocupa aproximadamen-
te 21% do territério nacional (KLINK; MACHA-
DO, 2005) e possui elevada importancia em
termos ambientais globais no que diz respeito
aos recursos hidricos, a absor¢ao e estocagem
de carbono e a biodiversidade, sendo conside-
rado como um dos hotspots mundiais devido a
sua altissima prioridade para a conservacao da
biodiversidade e por apresentar mais de 75% de
sua vegetacao original destruida (MYERS et al.,
2000; HERRY-SILVA, 2005).

O manejo sustentavel do Cerrado constitui
uma alternativa para a conservagao e, a0 mes-
mo tempo, a utilizacao racional dos recursos na-
turais deste bioma (ALVARENGA et al., 2012).
No entanto, a quantificagdo dos fragmentos de
Cerrado constitui um problema para a execucao
dos inventarios florestais em decorréncia da sua
heterogeneidade e complexidade (KLINK; MA-
CHADO, 2005; ALVARENGA et al., 2012). Em
areas com elevada heterogeneidade deve-se ado-
tar procedimentos de amostragem que permi-
tem a estratificacao da darea em porgoes de maior
homogeneidade, como a Amostragem Casual
Estratificada (ACE), reduzindo assim o erro das
estimativas do inventdrio florestal (KANEGAE
JR. et al., 2007; ASSIS et al., 2009; ALVARENGA
etal.,, 2012; GUEDES et al., 2012).

A dificuldade da adoc¢ao do procedimento de
ACE em florestas nativas esta na definicio dos
estratos antes do levantamento de campo, uma
vez que nao existem informagdes sobre a floresta
antes da realizacdo do inventdrio florestal. Nes-
se sentido, uma possibilidade para a realizacao
da pré-estratificacao em florestas nativas seria a
utilizagdo de informacoes obtidas em imagens
de sensoriamento remoto (ALVARENGA, 2012).

Nas imagens, as florestas podem ser caracteri-
zadas pela sua reflectincia em cada uma das ban-
das espectrais ou através de indices de vegetacao
(BERRA et al., 2012). As caracteristicas de reflec-
tancia dos dosséis florestais podem ser associa-
das a outras caracteristicas dendrométricas para
identificar produtividade, estoque de biomassa e
outras variaveis de interesse da vegetacao (TOM-
PPO et al., 2008). A existéncia de uma correlagao

linear entre a reflectaincia dos dosséis florestais
e caracteristicas dendrométricas foi corroborada
por Foody, Boy e Cutler (2003), Thenkabail et
al. (2003), Lu et al. (2004), Mdkeld e Pekkarien
(2004), Watzlawick, Kirchner e Sanquetta (2009),
Canavesi et al. (2010) e Berra et al. (2012).
Diante do exposto, o objetivo deste estudo
foi: (a) avaliar a estrutura de dependéncia espa-
cial dos valores de reflectaincia do dossel de um
fragmento de Cerrado Sensu Stricto; (b) deter-
minar as correlacoes entre os dados espectrais
e o volume de madeira; (c) avaliar a eficiéncia
da pré-estratificacio com base nos valores de
reflectincia do proéprio fragmento na imagem
do satélite Landsat 5 TM aliado ao estimador de
krigagem e comparar as estimativas da amostra-
gem casual estratificada (ACE) com as estimati-
vas da amostragem sistematica (AS), por meio
da variavel de interesse no inventario florestal.

MATERIAL E METODOS

A drea de estudo corresponde a um fragmen-
to de Cerrado Sensu Stricto localizado no Parque
Estadual Veredas do Peruagu, no municipio de
Conego Marinho, regiao norte do estado de
Minas Gerais, cujas coordenadas geograficas
sao 14°55'40”S, 44°37°00"W e altitude de 723
metros, e uma area aproximada de 302,35 ha.
O clima da regiao, segundo a classificagao cli-
madtica de Koppen, é Aw, tropical imido com
inverno seco, e temperatura média anual em
torno de 22,9°C. A precipitagdo anual média é
de 1.022mm e a classe de solo predominante da
regiao é o Gleissolo (SCOLFORO; MELLO; OLI-
VEIRA, 2008), classificado segundo EMBRAPA
(2006), tratando-se, portanto, de drea possivel
de ocorrer alagamento.

Os dados do inventdrio florestal foram ob-
tidos lancando-se de forma sistemdtica 41 uni-
dades amostrais retangulares de 1000 m?, sen-
do que nestas foram medidas a circunferéncia a
1,30 m do solo (CAP) e a altura total com uma
vara telescopica de todas as arvores com circun-
feréncia minima de 15,7 cm. Todas as unidades
amostrais foram georreferenciadas e as estimati-
vas de volume total de madeira (correspondente
ao volume do fuste e de galhos com didmetro
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minimo de 3 cm) foram obtidas aplicando-se as
equagoes volumétricas geradas por fitofisiono-
mia desenvolvidas por Rufini et al. (2010).

Os dados da imagem de sensoriamento re-
moto foram obtidos a partir de uma imagem
do satélite Landsat 5 TM com data correspon-
dente com a coleta dos dados em campo, com
resolucao espacial de 30 m; na data de passa-
gem de 10/08/2010, na 6rbita 219, ponto 070;
nas bandas TM1 (0,45 - 0,52 pm), TM2 (0,52
- 0,60 pm), TM3 (0,63 - 0,69 pm), TM4 (0,76
- 0,90 pm) e TM5 (1,55 - 1,75 pm), correspon-
dente as faixas espectrais do azul, verde, verme-
lho, infravermelho préoximo e infravermelho
médio, respectivamente.

A imagem foi corrigida geometricamente e
para que fosse possivel associar os dados inven-
tariados com a reflectancia da imagem orbital,
realizou-se a conversio dos numeros digitais
dos pixels para radiancia/reflectancia, segundo a
metodologia descrita por Girtler et al. (2005).
Complementarmente, foram calculados os in-
dices de vegetacao NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), apresentado na Equacao 1, e
SR (Simple Ratio), obtido a partir da divisao da
reflectancia referente a regiao do infravermelho
proximo (TM4) pela regiao do vermelho (TM3).

IVP-V
vy (Y

Em que: IVP = regido espectral do infravermelho
proximo (TM4); V = regiao espectral do verme-
lho (TM3).

Para a determinacdo do coeficiente de corre-
lagao linear de Pearson (r) entre os dados obti-
dos na imagem e o volume de madeira foram
coletados os valores de reflectincia dos pixels
pertencentes a area das unidades amostrais nas
cinco bandas e nos indices NDVI e SR. Junta-
mente com o coeficiente de correlacao de Pear-
son, foram determinados também os p-valores
associados as estatisticas do teste.

Para a realizacao do estudo variografico dos
dados espectrais, correspondentes aos valores de
reflectincia do fragmento de cerrado, foram dis-
tribuidos 159 pontos aleatoriamente pela drea de
estudo onde foram coletados os valores de reflec-
tancia nas bandas TM1, TM2, TM3, TM4 e TM5
e nos indices NDVI e SR. A primeira etapa da
analise variografica consistiu da andlise explora-
téria de dados. Foram determinadas as medidas
de posicao e dispersdo, analise de tendéncia da
disposicao das amostras em relacao a latitude e a
longitude e identificagdo de valores discrepantes.

NDVI=
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O estudo variografico foi realizado com o
intuito de verificar a estrutura de dependéncia
espacial dos valores de reflectincia nas bandas
TM1, TM2, TM3, TM4 e TM5 e nos indices NDVI
e SR. Este estudo foi constituido das etapas de
geracao do semivariograma experimental, ajus-
tes de modelos tedricos ao semivariograma e
selecio do melhor modelo para a representacao
dos dados. Inicialmente foram gerados os semi-
variogramas experimentais para todas as varia-
veis em estudo. A partir destes, foram ajustados
os modelos esférico, exponencial e gaussiano,
descritos por Journel e Huijbregts (1978), para
obtencao do conjunto de parametros a serem
utilizados na estimacao da krigagem ordinaria.
Os ajustes foram feitos pelo Método dos Mini-
mos Quadrados Ponderados.

A avaliacao do desempenho de cada modelo
se deu através da validacao cruzada. A valida-
cao cruzada é uma forma de medir a incerteza
da predicao dos dados. McBratney e Webster
(1986), Cressie (1993) e Vieira (2000), afirmam
que aplicando-se a condi¢do de nao tendencio-
sidade, o valor populacional para o erro médio
reduzido deve ser zero e do desvio padrao do
erro reduzido deve ser igual a um. O valor mé-
dio da predicao do erro proximo de zero indica
que os valores sio n3o enviesados, e o desvio
padrao do erro reduzido proximo de um indica
o bom ajuste entre os pontos observados e pon-
tos estimados.

Ap6s a obtengdo do melhor modelo espacial
foi determinado o grau de Dependéncia Espa-
cial (DE) a partir dos parametros desse modelo.
O grau de DE é uma relagao percentual entre a
variagao estruturada (0?) em relagao ao patamar
(r°+0?), apresentado por Biondi et al. (1994),
com a seguinte classificacao: DE > 75 %, alto
grau de dependéncia espacial; 35 < DE < 75 %,
médio grau de dependéncia espacial e < 35 %,
fraca estrutura de dependéncia espacial.

A interpolacao dos valores de reflectancia foi
realizada por meio da krigagem ordindria utili-
zando os modelos espaciais selecionados para
cada varidvel em estudo. A krigagem é um inter-
polador geoestatistico, desenvolvido por Mathe-
ron (1963) que estima os valores de pontos nao
amostrados com base nos pontos amostrados,
levando em consideracao a estrutura de depen-
déncia espacial. Foram gerados mapas que de-
mostram o comportamento de dependéncia es-
pacial para os valores de reflectancia nas bandas
T™M1, TM2, TM3, TM4 e TM5 e nos indices NDVI
e SR, considerando duas classes de valores.
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A Tabela 1 apresenta os cédigos e as descri-
¢oes dos estratificadores, correspondentes as kri-
gagens dos dados espectrais, que foram testados
neste estudo. Dentre estes foram considerados a
reflectancia na banda 1 (KoTM1), a reflectancia
na banda 2 (KoTM2), a reflectancia na banda 3
(KoTM3), a reflectancia na banda 4 (KoTM4), a
reflectincia na banda 5 (KoTMS5), o indice NDVI
(KoNDVI), o indice SR (KoSR) associados ao in-
terpolador estatistico de krigagem.

Tabela 1. Estratificadores utilizados nesse estudo.

Os programas utilizados para as andlises fo-
ram R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2014),
por meio do pacote geoR (RIBEIRO JR.; DIGLLE,
2001), e ArcGis versao 10.1 (ESRI, 2010), por meio
da extensao Geostatystical Analyst (ESRI, 2010).

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 2 apresenta os valores médios, des-
vios padroes da média e coeficientes de variagao
para os valores de reflectincia nas bandas TM1,

Table 1. Stratifiers used in this study. TM2, TM3, TM4 e TM5 e para os indices NDVI e
Cédigo Estratificador SR. Observando os valores médios de reflectan-
KoTM1 Krigagem da reflectédncia na banda 1 cia é possivel perceber o comportamento espec-
KoTM2 Krigagem da reflectancia na banda 2 tral tipico das florestas, com respostas baixas na
KoTM3 Krigagem da reflectancia na banda 3 regiéo do visivel (TMl, TM2 e TM3), aumentan-
KoTM4 Krigagem da reflectancia na banda 4 do no infravermelho préximo (TM4).

KoTMS Krigagem da reflectancia na banda 5 Nao foram detectados dados discrepantes em
KoNDVI Krigagem do indice NDVI . ~

. . todos os dados analisados neste estudo e ndo
KoSR Krigagem do indice SR

Para validar o desempenho dos estratificado-
res, utilizou-se o processamento do inventdario
florestal com os valores de volume coletados em
campo. Efetuou-se o calculo do erro de amostra-
gem (E%) considerando as seguintes situagoes:
a) adogao de toda a drea como um tnico estrato,
com o processamento do inventdrio utilizando-se
a amostragem sistemadtica (AS) com os estimado-
res da amostragem casual simples (ACS); b) con-
siderando as estratificagoes geradas pela krigagem
ordindria, com o processamento do inventario
efetuado pelos estimadores da Amostragem Ca-
sual Estratificada (ACE). Ap0s a estratificagao, de-
finiram-se as parcelas de cada estrato e os proces-
samentos da ACE foram comparados aqueles da
AS. A formulagao detalhada desses dois procedi-
mentos pode ser encontrada em Cochran (1977)
e Péllico Netto e Brena (1997). A comparacao do
desempenho de cada um dos estratificadores foi
realizada através da sobreposi¢io dos intervalos
de confianca. A sobreposicao dos mesmos signifi-
ca que as estimativas de média foram semelhan-
tes e que a qualidade dos estimadores a partir das
diferentes estratificacoes sao parecidas.

foram observadas tendéncias em relacao a lati-
tude e a longitude para a maioria das variaveis
analisadas, exceto para os valores de reflectancia
na banda TM4, sendo esta removida para a ana-
lise variografica.

A andlise variografica mostrou que todas as
variaveis espectrais apresentaram-se espacial-
mente estruturadas. A Tabela 3 apresenta os pa-
rametros efeito pepita (72), que indica a varia-
¢do aleatoria; patamar (0?), que corresponde a
variacdo explicada pela componente espacial e
alcance (@), ponto a partir do qual os dados se
comportam de forma independente; e o grau de
dependéncia espacial (DE) para os modelos de
funcao de semivariancia selecionados para cada
uma das varidveis espectrais estudadas.

Observa-se na Tabela 3 que todas as variaveis
apresentaram o grau de dependéncia espacial
considerado como médio (DE < 75%), segundo
a classificagao proposta por Biondi et al. (1994).

O alcance apresentado na Tabela 3 para os
modelos exponenciais é chamado de alcance
tedrico, uma vez que o parametro alcance nos
modelos exponenciais é considerado infinito, e,
portanto, utiliza-se o alcance pratico, que cor-

Tabela 2. Valores médios, desvios padroes da média e coeficientes de variagdo para os valores de reflectancia nas
bandas TM1, TM2, TM3, TM4 e TM5 e para os indices NDVI e SR.

Table 2. Mean values, standard deviations and coefficients of variation for the reflectance values in TM1, TM2,
TM3, TM4 and TM5 bands and the NDVI and SR indices.
Estatistica Variaveis
TM1 TM2 TM3 TM4 TM5 NDVI SR
Média 0,0365 0,0378 0,0319 0,226 0,1617 0,7526 7,1559
Desvio Padrao 0,0028 0,0029 0,0037 0,013 0,0105 0,0232 0,786
CV (%) 7,72 7,58 11,64 5,74 6,74 3,088 10,98

Em que: TMI, TM2, TM3, TM4 e TM5 = reflectancia nas bandas do azul, verde, vermelho, infravermelho préximo e infravermelho médio, res-
pectivamente; NDVI = Normalized Difference Vegetation Index; SR= Simple Ratio; CV= coeficiente de variagao (%).
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responde a trés vezes o valor do alcance teérico
(JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978; McBRATNEY;
WEBSTER, 1986). Assim sendo, o alcance pra-
tico correspondeu para estes modelos a 3300 m
para a banda TM2, 3000 m para a banda TM4 e
2400 m para o NDVI. O parametro alcance é um
indicativo da magnitude da continuidade espa-
cial da variavel em estudo (MELLO et al., 2006).

A presenca da estrutura de dependéncia espa-
cial nos dados espectrais TM1, TM2, TM3, TM4,
TMS5, NDVI e SR permite a geracao de mapas
que correspondem a uma pré-estratificagio do
fragmento de Cerrado, sem tendéncia e nao en-
viesados. Nas Figuras 1, 2, 3 e 4 tém-se as dife-
rentes estratificacbes geradas para o fragmento
de Cerrado em estudo.

Tabela 3. Parametros do modelo e grau de dependéncia espacial para os modelos selecionados para todas as

variaveis em estudo.

Table 3. Model parameters and degree of spatial dependence for selected models for all variables in study.
Variavel Modelo Selecionado L o? ® (m) DE (%)
T™M1 Esférico 3,135 x 10°¢ 5,016 x 10® 400 61,54
T™M2 Exponencial 4,342 x 10 7,105 x 10® 1100 62,07
TM3 Esférico 5,387 x 10°¢ 1,010 x 10 1000 65,22
T™M4 Exponencial 3,090 x 10°° 8,429 x 10°° 1000 73,17
TM5 Esférico 3,267 x 10°® 7,946 x 10°° 700 70,87
NDVI Exponencial 2,561 x 10+ 4,384 x 10+ 800 63,12
SR Esférico 0,352 0,664 1300 65,34

Em que: TMI, TM2, TM3, TM4 e TM5 = reflectancia nas bandas do azul, verde, vermelho, infravermelho préximo e infravermelho médio, res-
pectivamente; NDVI = Normalized Difference Vegetation Index; SR= Simple Ratio; 12= efeito pepita; 62 = patamar; ® = alcance; DE= grau de

dependéncia espacial (%).
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Figura 1. EstratificacOes obtidas a partir dos dados de reflectancia na banda TM1 (a) e na banda TM2 (b).
Figure 1. Stratifications obtained from the reflectance data in the TM1 band (a) and the TM2 band (b).
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Figura 2. EstratificacGes obtidas a partir dos dados de reflectancia na banda TM3 (a) e na banda TM4 (b).
Figure 2. Stratifications obtained from the reflectance data in the TM3 band (a) and the TM4 band (b).
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Figura 3. EstratificacGes obtidas a partir dos dados de reflectancia na banda TM5 (a) e do indice NDVI (b).
Figure 3. Stratifications obtained from the reflectance data in the TM5 band (a) and the NDVI index (b).

Observa-se que as estratificacdbes obtidas a
partir das bandas espectrais (Figura 1(a), 1(b),
2(a), 2(b) e 3(a)) apresentam um comporta-
mento diferenciado das estratificagbes geradas
pelos indices NDVI e SR (Figura 3(b) e 4), nas
quais foi observada uma inversao na localizacao
espacial dos estratos 1 e 2. Esse comportamento
se deve ao fato dos indices serem obtidos por
uma razao entre as bandas espectrais do verme-
lho e infravermelho proximo (TM3 e TM4) e em
virtude do comportamento espectral da vegeta-
¢ao nestas bandas. A vegetagao vigorosa de espé-
cies folhosas absorve radiagao na regiao do ver-
melho (TM3) e reflete a maior parte da energia
incidente na regiao do infravermelho préximo
(TM4) (BERRA et al., 2012). Assim, dreas onde
a vegetacao apresentou menores valores de re-
flectancia na banda TM3 resultaram em maiores
valores dos indices NDVI e SR (JENSEN, 2009),
proporcionando assim a inversao dos estratos
1 e 2 nas estratificacoes geradas pelas bandas e
pelos indices.

Na Tabela 4 encontram-se os valores dos
coeficientes de Pearson entre os valores de
reflectincia nas bandas TM1, TM2, TM3,
TM4 e TM5 e nos indices NDVI e SR e o vo-
lume de madeira.

SR
:| Estrato 1
- Estrato 2
0 0,102 0,4 0,6 0,8
- — — Km = Parcelas

Figura 4. Estratificacdo obtida a partir dos dados do
indice SR.
Figure 4. Stratification obtained from the SR index data.

De maneira geral, todas as bandas (TMI,
TM2, TM3, TM4 e TM5) responderam inversa-
mente ao aumento de volume, enquanto que
os indices NDVI e SR se correlacionaram direta-
mente, porém de forma muito baixa.

Tabela 4. Coeficientes de Pearson (r) entre o volume de madeira e os valores de reflectdncia para o fragmento de

Cerrado Sensu Stricto.

Table 4. Pearson’s coefficients (r) between the wood volume and the reflectance values for the Cerrado Sensu
Stricto fragment.

Variavel TM1 TM2 TM3 TM4 TM5 NDVI SR

\olume (m3/ha) -0,241ms -0,437* -0,334* -0,638* -0,501* 0,187" 0,180"s

Em que: TMI, TM2, TM3, TM4 e TM5 = reflectincia nas bandas do azul, verde, vermelho, infravermelho préximo e infravermelho médio, respec-
tivamente; NDVI = Normalized Difference Vegetation Index; SR= Simple Ratio; "“=nao significativo a 5% e *significativo a 5%.
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As baixas correlacbes com as varidveis TM1
(banda do azul) e TM2 (banda do verde), po-
dem ser explicadas pelo comportamento es-
pectral da vegetacao na regiao do azul (0,4 a
0,5pm), regido onde ocorre uma absor¢ao por
todos os pigmentos fotossintetizantes, resultan-
do assim em valores muito baixos de reflectan-
cia nesta faixa espectral. Na regiao do verde (0,5
a 0,6pm) ocorre uma diminui¢ao na absorcao
pelos pigmentos fotossintetizantes ocasionando
um pico de reflectincia em 0,55pm, em conse-
quéncia da coloracao esverdeada da maioria das
folhas. A baixa correlacao entre volume e a ban-
da do vermelho (TM3), correspondente a regiao
de 0,6 a 0,7pum do espectro eletromagnético e
se deve a maxima absorcdo da radiacdo pela
clorofila nos comprimentos de onda de 0,67 a
0,68pum (BERRA et al., 2012).

Na regiao que compreende os comprimentos
de onda do infravermelho proximo e do infra-
vermelho médio existe uma pequena absorc¢ao
da radiagdo, consequentemente temos uma re-
giao de alta reflectancia da vegetacgao, resultado
da interacao da energia incidente com a estrutu-
ra celular da vegetacao (JENSEN, 2009).

Observa-se na Tabela 4 que o volume de ma-
deira apresenta os maiores valores de correlacao
com as variaveis reflectincia na banda TM4 (r =
-0,638) ereflectancia na banda TM5 (r =-0,501),
correspondente as reflectancias na regiao do in-
fravermelho proximo e do infravermelho mé-
dio. O valor da correlacao entre o volume e o
NDVI (r = 0,187) e entre o volume e o SR (1 =
0,180), apesar de indicar a existéncia de relacao
direta entre as variaveis, € muito baixo e nao sig-
nificativo a 5% de probabilidade.

Ponzoni e Shimabukuro (1998) encontraram
correlacdo positiva de 0,33 entre NDVI e volume
de madeira (m3/ha) ao estudar a relacao entre
indices de vegetacdo e parametros biométricos
de plantios de Eucalyptus urophylla e Eucalyptus
camaldulensis utilizando imagens Landsat 5 TM.

Berra et al. (2012) estudaram a correlagao en-
tre volume de madeira de plantios de Eucalyptus
sp. com dados espectrais obtidos em imagens
Landsat 5 TM, encontrando uma correlacao
negativa entre as bandas do visivel (TM1, TM2
e TM3) e o volume de madeira, corroborando
com os resultados obtidos nesse estudo. No
entanto, esses autores encontraram uma corIre-
lagdo positiva entre o volume de madeira e a
banda TM4, e altos valores de correlacao com os
indices NDVI (r=0,79) e SR (r = 0,82).
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Lu et al. (2004), trabalhando em trés regioes
na Amazonia, encontraram correlagdes negati-
vas entre os parametros da populacao e as ban-
das do visivel (TM1, TM2 e TM3) e as bandas do
infravermelho préximo e médio (TM4, TM5 e
TM?7). Segundo esses autores, a estrutura da ve-
getacdo apresenta maior influéncia sobre a cor-
relacdo entre os parimetros da populagao e os
valores de reflectancia do que a fisionomia ou a
quantidade de biomassa de cada regido.

Watzlawick, Kirchner e Sanquetta (2009)
utilizaram dados espectrais de imagens do sa-
télite IKONOS 1II para estimar biomassa e car-
bono organico em floresta com Araucaria. Os
autores encontraram correlagoes negativas entre
biomassa e carbono organico e as bandas TM1,
TM2, TM3 e TM4 e os indices NDVI e SR, sendo
que a melhor correlagao encontrada foi de -0,80
entre a biomassa e a banda TM4, corroborando
a melhor correlacao encontrada nesse estudo.

O processamento do inventario florestal foi
realizado utilizando-se as 41 unidades amostrais
de duas maneiras distintas: através da amostra-
gem sistematica (AS) e através da amostragem
casual estratificada (ACE), onde os estratos fo-
ram definidos pelas interpolacoes geoestatis-
ticas das varidveis espectrais TM1, TM2, TM3,
TM4, TM5, NDVI e SR.

Os resultados do processamento do inven-
tario, considerando os dois procedimentos de
amostragem estao apresentados na Tabela 5. O
erro de amostragem do inventario foi de 19,11%
para a AS, e variou de 13,42 % a 18,39% para
as diferentes estratificacoes geradas. Os menores
erros foram observados para as estratificagoes
geradas a partir dos valores de reflectincia na
banda TM4 (13,42%) e reflectancia na banda
TMS5 (14,40%), correspondendo a uma reducao
de 29,77% e 24,65%, respectivamente, no erro
da ACE quando comparada com a AS.

Observa-se na Tabela 5 que os intervalos de
confianca sao semelhantes entre si, fato este que
evidencia que a estratificacio com base em va-
ridveis obtidas em imagens de sensoriamento
remoto produz resultados satisfatérios na redu-
¢ao do erro de amostragem do inventario. Nota-
-se que as melhores estratificagdes foram gera-
das pelas varidveis espectrais que apresentaram
os maiores valores absolutos do coeficiente de
correlaciao de Pearson com a varidvel dendromé-
trica volume (Tabela 4), e as que apresentaram
também os maiores graus de dependéncia espa-
cial (DE) (Tabela 3).
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Tabela 5. Volume médio (m3/ha), desvio padrdo (m3/ha), erro do inventario (m3/ha), erro de amostragem (%) e
intervalo de confianca (m3/ha) para a amostragem sistematica (AS) e as diferentes amostragens casual
estratificada (ACE).

Mean volume (m3/ha), standard deviation (m3/ha), inventory error (m3/ha), sampling error (%) and
confidence interval (m3/ha) for the systematic sampling (AS) and the different stratified random

Table 5.

samplings (ACE).

Estimadores Volume Médio Desvio Padrao _ E['rc'.) do Erro de In.tervalo de
(m3/ha) (m®/ha) inventario (m*ha) amostragem (%) confianga (m?®ha)
AS 55,34 33,73 10,57 19,11 44,76 — 65,91
KoTM1 56,56 31,72 9,75 17,24 46,81 — 66,32
KoTM2 55,07 31,04 9,70 17,61 45,37 — 64,77
KoTM3 54,99 28,30 8,83 16,06 46,16 — 63,82
KoTM4 54,23 23,46 7,28 13,42 46,95 - 61,50
KoTM5 57,65 25,92 8,30 14,40 49,34 — 65,95
KoNDVI 55,97 33,17 10,30 18,39 45,67 — 66,26
KoSR 56,98 31,73 9,80 17,20 47,18 — 66,78

Em que: AS= Amostragem Sistematica; KoTM| = krigagem da reflectancia na banda |; KoTM2 = krigagem da reflectdncia na banda 2; KoTM3 =
krigagem da reflectancia na banda 3; KoTM4 = krigagem da reflectancia na banda 4; KoTM5 = krigagem da reflectdncia na banda 5; KoNDVI =

Krigagem do indice NDVI e KoSR = Krigagem do indice SR.

Resultados satisfatérios foram encontrados
também por Alvarenga et al. (2012), quando,
utilizando-se do procedimento de estratificacao
com base na prépria caracteristica de interesse
volume em um fragmento de cerrado sensu stric-
to, observou uma reducao de 43,15% no erro de
amostragem da AS em relagido a ACE.

Silva (2009) avaliou o processo de estra-
tificacgdo de fragmentos florestais de cerrado
stricto sensu destinados ao inventario florestal
aplicando-se técnicas de interpretacao visual de
imagens Landsat 5 TM e comparou as estimati-
vas da AS com as estimativas da ACE. O autor
observou uma reducdo de mais de 40% no erro
do inventario empregando-se os estimadores da
ACE em relacao aos estimadores da AS nos trés
fragmentos de cerrado estudados, concluindo
que o procedimento de estratificacio, baseado
em interpretacgao visual para segmentacao e clas-
sificacao de imagens foi eficiente, produzindo
estratos homogéneos e reduzindo os erros do
inventario florestal.

Alvarenga (2012) avaliou o desempenho da
segmentacao e classificacao orientada ao objeto
de uma imagem RapidEye na estratificacio de
um fragmento de cerrado sensu stricto e com-
parou estimativas geradas pela AS com as esti-
mativas da ACE, encontrando uma reducao de
10,38% do erro de inventdrio para a ACE com
base em segmentacao visual em relacao a AS, e
de 4,65% para a ACE com base em segmentacao
automatica em relacao a AS.

CONCLUSOES

A reflectincia da banda TM4 e a reflectan-
cia na banda TM5 foram as variaveis que mais

se correlacionaram com a variavel volume e as
estratificacoes geradas a partir dessas variaveis
foram as que proporcionaram os menores erros
da ACE. Essas varidveis apresentaram também a
melhor estruturacao espacial.

Os estimadores da amostragem casual es-
tratificada (ACE) foram mais precisos que da
amostragem sistemdtica (AS), indicando que
a estratificacio com base em varidveis obtidas
em imagens de sensoriamento remoto produz
resultados satisfatérios na reducio do erro de
amostragem do inventdrio, principalmente
quando se utiliza como estratificador variaveis
correlacionadas com a variavel de interesse, po-
dendo ser utilizadas como ferramentas de pré-
-estratificacao em dreas de florestas nativas a se-
rem inventariadas.
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