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Predição do volume de árvores integrando Lidar e Geoestatística
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Resumo

Este estudo propõe integrar geoestatística, medições de circunferência em campo e escaneamento a 
laser para predição de volume de madeira. O método descrito nesse estudo considera a modelagem da 
variável circunferência das árvores por meio da geoestatística. Para este fim foram considerados dois ce-
nários de ajustes: o primeiro considerou a krigagem ordinária e o segundo a cokrigagem ordinária, tendo 
como variável auxiliar, a altura das árvores, sendo estas oriundas dos sobrevoos LiDAR. De acordo com 
as estatísticas propostas, a cokrigagem ordinária foi significativamente superior à krigagem ordinária, em 
que o valor do Critério de Informação de Akaike (AIC) foi reduzido em 32,7 unidades, a raiz quadrada do 
erro médio (RMSE) em 40%, e 55% de superioridade para o coeficiente de determinação (r2), além da boa 
distribuição dos resíduos com médias próximas a zero. Após selecionado o modelo geoestatístico, foram 
geradas predições no gridde alturas gerado pelo processamento dos dados LiDAR. Após obtidos os pares 
de altura e circunferência, foi posteriormente aplicado o modelo de afilamento para gerar as predições dos 
volumes das árvores que compunham o talhão florestal. Os resultados permitiram concluir que o método 
proposto é tão preciso quanto aos levantamentos feitos por inventários florestais convencionais, com dife-
renças médias de 0,7% na estimativa do volume e 0,18% para número de árvores.

Palavras-chave: Continuidade Espacial; LiDAR; Inventário Florestal. 

Abstract

This study aims to integrate spatial pattern modeled from field circumference measurements and airborne 
laser scanner data during volume estimation. The tree circumference determination was based in two 
approaches. In the first, the spatial variation of circumference is constant in average, and in the second, 
the spatial dependency of circumference was modeled based on the spatial distribution of height. The 
geo-statistical model considering spatial distribution of height was statistically superior based on Akaike’s 
Information criterion, improving the performance in 32.7 units compared to the alternative modeling. 
Coefficient of determination also increased by 55%; no bias was detected, and the error was close to zero. 
The geo-statistical model estimated the circumference for trees extracted based on LiDAR data. Thus, the 
diameter and height was used as input to a logistic taper equation to estimate volume tree by tree. The 
results indicated that both methods showed similar results, differing by 0.7% as to volume and by 0.18% 
as to the number of trees.
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INTRODUÇÃO

Em todos os ramos da ciência moderna é 
constante a busca por novas tecnologias capazes 
de fornecer informações com alto grau de preci-
são e rapidez. Na ciência florestal, em especial 
no Brasil, um exemplo recentemente emprega-
do é o uso de tecnologias com equipamentos 
aero embarcados a laser, LiDAR (Light Detection 
and Ranging). Apesar da sua recente aplicação 
no setor florestal, seu uso já é corriqueiro em 
outros ramos da engenharia, como em projetos 
altimétricos e em projetos de redes viárias, ou 
ainda em transmissão de energia elétrica (RO-
DRIGUEZ et al., 2010).

Na ciência florestal ressalta-se o pioneirismo 
do pesquisador Eric Naesset (NAESSET, 1997a, 
1997b), com trabalhos originados inicialmen-
te em países escandinavos. Segundo Nelson et 
al. (1984), é relevante a qualidade bem como 
o número de informações obtidas direta ou in-
diretamente nos levantamentos com o LiDAR. 
Pode-se dizer que informações úteis para aplica-
ção em inventário florestal são subprodutos dos 
sobrevoos, uma vez que os principais produtos 
são o modelo digital do terreno e o modelo di-
gital de superfície. 

As principais informações utilizadas nos re-
sultados de inventário florestal são o censo das 
alturas das árvores bem como a contagem de in-
divíduos. Essas duas, juntamente com os valores 
de circunferência ou diâmetro são algumas das 
principais informações a serem extraídas nos le-
vantamentos LiDAR para quantificação e quali-
ficação da biomassa florestal.

Mesmo que o censo da altura e a contagem 
dos indivíduos sejam as principais variáveis de 
obtenção nos sobrevoos a laser, outras importan-
tes variáveis podem ser obtidas com coeficientes 
de correlação em torno de 70 e 80 % para área 
basal e biomassa aérea respectivamente (LEFSKY 
et al., 1999). Dean et al. (2009) associam a altu-
ra das árvores obtidas com o LiDAR com a altura 
de copa viva no dossel de florestas de Pinus no 
sudeste da Louisiana por meio da distribuição 
de probabilidade Weibull truncada. Os autores 
concluíram que, quando comparados às obser-
vações de campo, os erros não diferem. 

Em se tratando do uso da ferramenta no Bra-
sil, Macedo (2009) comparou dados de LiDAR 
aos mensurados em campo para plantios clo-
nais de Eucalyptus na região do Vale do Paraíba 
– SP e encontrou nível de precisão superior a 
90% para volume, altura, diâmetro e número 

de fustes e de 80% para área de copa. Investi-
gações correlatas também foram abordadas em 
outros trabalhos como Pires (2005); Lingnau 
et al. (2007); Zandoná et al. (2008); Zonete et 
al. (2010); Giongo et al. (2010); Rodriguez et al. 
(2010); Oliveira et al. (2012); Silva et al. (2014), 
garantindo correlações, campo e LiDAR, supe-
riores a 80%.

Conforme Hudak et al. (2002), poucos são os 
trabalhos que integram sensoriamento remoto a 
outras fontes de informações. Os autores tratam 
em seu trabalho a abordagem de integração de 
imagens de satélites e LiDAR para estimar altura 
de copa e citam que apesar do grande número 
de trabalhos publicados em ambos os temas, na 
sua grande maioria, aplicam as técnicas de ma-
neira independente.

Outra abordagem de integração de técnicas 
é o do uso de métodos Geoestatísticos associa-
dos ao LiDAR. Tesfamichael et al. (2009), vi-
sando estimar o número de fustes por hectare 
por modelos de semivariograma com a finali-
dade de definir tamanho ótimo da janela para 
gerar o modelo de copa, concluiu que o tama-
nho ótimo da janela para plantios de Eucalyptus 
grandis no sul da África está entre os valores 2 
e 5,4m. Segundo Finley et al. (2013), ignorar 
a dependência espacial, muitas vezes presente 
em observações de dados florestais, pode oca-
sionar incorretas inferências sobre os parâme-
tros do modelo, consequentemente sobre as 
predições geradas.

Diante do exposto, este trabalho parte da hi-
pótese de que é possível integrar medições de 
campo, LiDAR e Geoestatística visando estimar 
o volume de madeira em nível de povoamen-
to. Partindo-se desta hipótese, os objetivos deste 
trabalho foram: modelar a tendência espacial da 
variável circunferência considerando um mode-
lo geoestatístico de média constante (krigagem 
ordinária) e outro que considera as variações da 
média como uma função da variável preditora 
altura total (cokrigagem ordinária); parametri-
zação no processamento dos dados LiDAR vi-
sando a contagem de árvores e estimativa média 
da altura; e obtenção do volume total de madei-
ra, todos em nível de povoamento.

MATERIAL E MÉTODOS

Área de estudo
O trabalho foi realizado em plantios clonais 

de Eucalyptus urograndis localizados no municí-
pio de São Luiz do Paraitinga-SP.
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Figura 1. Área de estudo.
Figure 1. Study area. 

Quanto ao manejo empregado na área, todos 
os talhões estavam sob regime de alto fuste, em 
segundo ciclo, plantados unicamente com clo-
nes de Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, e 
espaçamento predominante de 3,0 m na entre-
linha e 2,0 m na linha de plantio, o que totaliza 
1667 covas por hectare.

Características e coleta dos dados
As medições em campo foram realizadas no 

mês de maio do ano de 2012. Neste instante os 
talhões se apresentavam com 5,4 anos. Ao todo 
foram mensuradas 1.745 árvores em 26 parcelas 
de formato circular e 400m² de área, distribuí-
das em três talhões que totalizavam 139 hecta-
res de plantio. 

A intensidade amostral adotada foi de uma 
parcela representando cinco hectares. Das par-
celas foram mensurados: Circunferência à Altu-
ra do Peito (CAP), medida a 1,30 m do solo; 
e Altura Total (HT) de todas as árvores além 
da classificação qualitativa das mesmas. Foram 
ainda coletadas as coordenadas geográficas do 
centro das parcelas, com receptores geodésicos, 

garantindo precisão de aproximadamente 10 
cm. Utilizou-se o sistema de projeção de Mer-
cator (UTM) e sistema geodésico de referência 
SIRGAS 2000, sendo que toda a área de estudo 
encontra-se na zona 23 Sul.

Estatísticas descritivas de algumas das variá-
veis dendrométricas podem ser visualizadas na 
tabela 1.

Os dados LiDAR foram gerados por meio de 
um vôo realizado no início de 2012 utilizando 
uma aeronave bimotor Piper Seneca II acoplada 
a uma câmera HARRIER 68i, IMU/GPS Appla-
nix 510 e sensor LiDAR Riegl LMS Q680I. A ta-
bela 2 apresenta mais detalhes relativos ao vôo.

Softwares, processamento 
e parametrizações

O passo inicial do processamento dos dados 
do sobrevoo LiDAR consiste em sumarizar a 
nuvem de pontos para obtenção dos dados de 
altura. A altura foi gerada pela diferença entre 
o modelo digital de terreno e o modelo digital 
de superfície. Como produto final foram gera-
das informações tridimensionais sendo duas 

Tabela 1. 	Estatísticas descritivas em nível de talhão para a área de estudo.
Table 1. 	 Descriptive statistics in stand level. 

CAP (cm) HT (m) HDOM (m) NFUSTES (ha-1) VOL (m³.ha-1)
Talhão 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Mínimo 44,92 42,58 42,75 18,3 21,2 22,3 24,7 25,5 25,4 1469 1443 1349 286,1 237,66 258,54
Máximo 51,41 47,93 50,54 26,7 25,1 27,1 30,2 28,1 29,1 1700 1875 1725 390,25 361,06 377,75
Médio 46,89 46,06 47,24 23,8 23,8 23,9 27,3 26,3 26,7 1621 1627 1524 324,02 306,37 305,12
Desvio padrão 2,05 2,00 2,03 2,49 1,45 1,51 2,00 0,96 1,30 72,7 142,7 128,3 37,5 49,0 23,0
Coeficiente de 
Variação 4,39 4,36 4,31 10,4 6,11 6,36 7,36 3,68 4,90 4,49 8,77 8,42 11,5 16,0 7,57

CAP = circunferência a altura do peito; HT altura total; HDOM = altura média dominante segundo o conceito de Assman; NFUSTES = número 
de fustes por hectare; VOL = média do volume total com casca por hectare. 



Carvalho et al. – Predição do volume de árvores integrando Lidar e Geoestatística

630
Sci. For., Piracicaba, v. 43, n. 107, p. 627-637, set. 2015

Tabela 2. 	Detalhes do sobrevoo.
Table 2. 	 Flightdetails. 

Atributos Valores
Densidade de pulso laser 5 pontos/m²
Resolução espacial 0.5m
Bandas RGB e IR
Resolução espectral 32 bits
Velocidade 55 m/s (198 km/h)
Altura de voo 629,24 m
Ângulo de varredura 60º
Precisão 10 a 15 cm (Precisão da IMU)
Largura da faixa de cobertura 726,58 m
Taxa de leitura 200.000 pulsos
Frequência de varredura 300 KHz
Câmera HARRIER 68i
IMU/GPS Applainix 510
Datum SIRGAS 2000 / UTM Zona 23S

dimensões representadas pelos pares de coor-
denadas geográficas e a terceira dimensão pelos 
valores das alturas das árvores individualizadas. 
Todo esse procedimento de individualização 
das árvores foi feito no software FUSION versão 
3.30. O diagrama da figura 2 tem por finalidade 
resumir os passos necessários para geração da 
nuvem de pontos sumarizada.

Figura 2. 	 Processamento dos dados LiDAR para obtenção 
da altura.

Figure 2. 	 Processing data LiDAR to determine the height.

dição dependeu fortemente das parametrizações 
do quarto passo do diagrama (Figura 2). Para 
as típicas florestas clonais de eucalipto planta-
das no Brasil é recomendável que o tamanho 
do pixel seja proporcional ao espaçamento do 
plantio. Este valor deve estar próximo a área útil 
ocupada por cada árvore, sendo que para este 
estudo especificamente, este valor é de 6m². Re-
comendações semelhantes foram feitas por Tes-
famichael et al. (2009). O grid de predição com 
as árvores individualizadas e com seus respec-
tivos pares de coordenadas geográficas e altura 
é o produto das etapas descritas até este ponto. 

Para compor as amostras que fariam parte do 
processo de ajuste dos modelos geoestatísticos 
foi aleatorizada uma árvore por parcela totali-
zando, portanto, 26 árvores com informações 
de coordenadas X e Y, CAP mensurada no cam-
po e HT originada do sobrevoo. Optou-se pelo 
sorteio de uma árvore uma vez que a homoge-
neidade da floresta é uma característica marcan-
te para os plantios monoclonais de eucalipto 
tipicamente plantados no Brasil, em que partiu-
-se do princípio que há uma alta intensidade 
amostral na mensuração de informações para as 
florestas extremamente homogêneas. Homoge-
neidade esta verificada na tabela 1, com os bai-
xos valores dos coeficientes de variação para as 
diversas variáveis dendrométricas, como altura e 
diâmetro por exemplo.

Obtido os pares de circunferência e altura, foi 
posteriormente obtido o volume de cada árvore 
quem compuseram o grid de predição. As esti-
mativas de volume foram geradas pela aplicação 
da função de afilamento, descrita pelo modelo 1 
e proposta por Carvalho (2013).

  
(1)

Em que: V
j
 é o volume da j-ésima árvore em m³; 

R varia de 0 ao rap, sendo rap
j
 raio mensurado a 

altura do peito da j-ésima árvore em cm; ht
j
 é a al-

tura obtida do processamento dos dados LiDAR 
da j-ésima árvore em m; π é a constante pi igual a 
3,14159265; Φ

i
 são os parâmetros da regressão.

O volume de cada talhão foi obtido pela 
soma dos valores dos volumes individuais de 
cada árvore. Mais detalhes sobre o uso e apli-
cação do modelo citado podem ser obtidos em 
Calegario (2002); Carvalho (2013).

Para fins de comparação e validação do méto-
do proposto neste estudo, as informações de cam-
po foram processadas por meio das formulações 
da Amostragem Casual Simples. Todas as análises 

O passo 1 consistiu em gerar um resumo de-
talhado da nuvem de pontos. O passo 2 trans-
formou o Modelo Digital de Terreno (DTM) 
originalmente em formato raster com extensão 
“.asc” para o formato “.dtm” (formato especifi-
co do FUSION) com 1 metro de resolução de 
pixel.. O passo 3 consistiu na normalização e 
recorte da nuvem de pontos com o shape dos 
talhões das áreas de interesse. Por fim, o quarto 
passo computou as métricas da nuvem de pon-
tos LiDAR. Mais detalhes sobre as sintaxes das 
funções apresentadas neste trabalho podem ser 
encontrados em McGaughey (2010).

O procedimento de individualização das ár-
vores que posteriormente formou o grid de pre-
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estatísticas foram feitas pelo software R, versão 
2.15.3. Os principais pacotes utilizados nesse es-
tudo foram: geoR; sp; spdep; maptools; gpclib; rgdal; 
proj4; raster e lattice, citados também por Diggle e 
Ribeiro Jr. (2007); Bisvand et al. (2008).

Ajuste e seleção dos modelos
Duas abordagens de ajuste foram conside-

radas para modelar as variações espaciais do 
CAP, assumindo as premissas básicas de que o 
processo a ser modelado é estocástico, estacio-
nário e isotrópico, ou seja, é probabilístico com 
distribuição normal multivariada ou suas trans-
formações por Box e Cox (1964) em que a vari-
ância é a mesma em todas as direções na área, 
independente da localização onde se mensurou 
o atributo, no caso o CAP.

A primeira abordagem assumiu as variações 
espaciais da variável CAP como sendo função 
apenas de sua posição geográfica, ou seja, ajusta-
-se um modelo geoestatístico com média cons-
tante, ou seja, é considerada apenas a estrutura 
de correlação existente entre as observações da 
variável analisada, CAP (krigagem ordinária).

A segunda abordagem assumiu que as va-
riações espaciais da variável CAP é função não 
apenas de sua posição geográfica, mas também 
da sua altura total (cokrigagem). Este processo 
pode ser generalizado pela expressão 2.

   (2)
Em que: S

(x)
 é um processo estocástico gaussia-

no com valores de coordenadas x pertencentes 
ao conjunto dos números reais positivos. Todo 
processo dessa natureza é especificado segun-
do Diggle e Ribeiro Jr (2007) por uma função 
de média , por uma função de 
covariância  e por 
uma função de correlação , 
sendo u = x - x’.

Para as duas abordagens tratadas nesse es-
tudo foram avaliados três modelos para ajustar 
os semivariogramas dos modelos exponencial, 
gaussiano e esférico, descritos pelas equações 5, 
6 e 7 respectivamente. As funções de semivariân-
cia citadas por Hudak et al. (2002) para o mo-
delo de média constante (krigagem ordinária) 
bem como para o modelo com média variável 
(cokrigagem ordinária) são descritas respectiva-
mente pelas equações 3 e 4.

 
( ) ( ) ( ) ( )[ ]

( )

∑
=

+−=
hN

huzuz
hN

h
1

2

2
1

α
ααγ   (3)

Em que: γ(h) = semivariância em função do lag 

da distância h; N(h) = número de par de dados 
separados pelo lag da distância h; z = valor do 
atributo na posição uα e uα+h 
 

( ) ( ) ( ) ( )[ ]
( )

( ) ( )[ ]huzuzhuzuz
hN

h jj

hN

iiij +−+−= ∑
=

αα
α

ααγ
1

2

2
1

 (4)
Em que: γ

ij
(h) = semivariância cruzada entre as 

variáveis i e j; z
i
 = valor do i-ésimo atributo na 

posição uα e uα+h; z
j
 = valor do j-ésimo atributo 

na posição uα e uα+h

    (5)

    (6)

 (7)

Em que: Φ = parâmetro básico da função  
de correlação.

Os três parâmetros dos semivariogramas são: 
nugget, sill e range. Nugget é expresso por  e de-
nominado variância do nugget ou efeito pepita. 
Se  >0 implica em processo espacial descon-
tínuo. Sill corresponde à variância do processo 
que estamos modelando, ou mesmo a assínto-
ta do semivariograma empírico denotado por 

. Range ou alcance prático, por definição 
e convenções geoestatísticas de acordo com Di-
ggle e Ribeiro Jr. (2007), é a distância u0 em que 

, portanto  
sendo que o variograma teórico de um processo 
espacial estocástico pode ser representado por 

.
Proposto por Krige (1951), o método de pre-

dizer pontos não amostrados para modelos de 
média constante é a krigagem ordinária eq.(8). 
Krigagem é considerada como um procedimento 
de predição que minimize os erros sobre a mé-
dia com pesos associados à distância dos pontos 
vizinhos, e para média em função de variáveis 
preditoras, cokrigagem ordinária eq. (9) a qual 
é uma extensão multivariada da krigagem ordi-
nária que trata, não somente da autocorrelação 
espacial na variável de interesse, mas também da 
correlação cruzada entre a variável de interesse e 
a variável preditora (HUDAK et al., 2002).

 ( ) ( ) ( )
( )

∑
=

=
un

uZuuZ
1

*
α

ααλ  (8)

Em que: Z = variável primária ou de interesse; λα 
= peso; uα = localização.
 

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )
( )
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==

+=
unun

uYuuZuuZ
2

2

1

1
22

1
11*

α
αα

α
αα λλ (9)

Em que: λα1
 = peso da variável primária ou de in-

teresse; uα1
 = localização da variável de interesse; 
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λα2
 = peso da variável secundária ou preditora; 

uα2
 = localização da variável preditora.
Z segundo Diggle e Ribeiro Jr. (2000) apud 

Mello et al. (2006) tem distribuição normal 
multivariada de média μ e variância Σ eq.(19).

 (10)
Onde μ é o vetor de média, no qual é constan-
te na krigagem ordinária e  na 
cokrigagem ordinária para este estudo, e HT é 
altura total obtida do sobrevoo LiDAR. 1 é o ve-
tor de valores 1; σ² é a variância populacional; Σ 
é a matriz de correlação; I é a matriz identidade 
e  é a variância do erro aleatório.

A função de densidade de probabilidade de 
Z é definida pela expressão a seguir:

  

(11)

Em que: : vetor da variável de interesse;  : ve-
tor de média (constante na krigagem ordinária 
e função de variáveis preditoras – HT na cokri-
gagem ordinária);  : refere-se ao termo de va-
riância do modelo multivariado, expresso por 

.
Como critérios de diagnóstico dos modelos 

foram calculadas as seguintes estatísticas: Crité-
rio de Informação de Akaike (AIC) eq.(12); Raiz 
Quadrada do Erro Médio (RMSE) eq.(13); Viés 
ou BIAS eq.(14); Coeficiente de Determinação 
eq.(15), além das análises gráficas de resíduos 
originadas da validação cruzada.

Critério de Informação de Akaike (AIC)
O Critério de Informação de Akaike estima a 

distância de Kullback-Leiber esperada entre dois 
modelos probabilísticos (AKAIKE, 1973). Esta 
distância relativiza modelos obtidos de amos-
tras aleatórias à sua verdadeira distribuição de 
probabilidade.

  (12)

Quanto menor o valor de AIC melhor o mo-
delo ajustado. O AIC é amplamente utilizado 
como critério de seleção de modelo, uma vez que 
penaliza modelos com número excessivos de pa-
râmetros, selecionando, portanto, modelos mais 
parcimoniosos. Não necessariamente os mode-
los avaliados deverão ser hierarquizados, basta 
apenas serem considerados como concorrentes.

Raiz quadrada do erro médio (RMSE)
Valor que representa a estimativa do desvio 

padrão e variância amostral, dado por:

 

  

 (13)

Em que: Y = valor observado;  = valor predi-
to; n = número de observações; p = número  
de parâmetros.

Quanto menor o valor da RMSE, melhor o 
modelo ajustado.

Viés ou Bias (B)
Valor que representa a média dos resíduos. 

Quanto mais próximo a zero menos tendencio-
so e preferível o modelo ajustado.

 
      

(14)

Em que: B = Viés; Y
i
 = CAP observado (cm);   = 

CAP estimado (cm); N = número de observações.

Coeficiente de Determinação (R²)
De acordo com Schneider et al. (2009), o co-

eficiente de determinação permite medir o grau 
de explicação do modelo, medindo a proporção 
total de variação para a média.

     
(15)

Em que: R² = coeficiente de determinação 
(%);  = média amostral do CAP (cm).

RESULTADOS E DISCUSSÃO

Resultados do processamento 
dos dados de campo

Os resultados da tabela 3 indicam o alto grau 
de homogeneidade dos plantios estudados, com 
valores de coeficiente de variação do volume 
próximos a 11%, com exceção do talhão 2 que, 
por sua vez, é menos homogêneo. Esses valores 
são considerados baixos quando comparados, 
por exemplo, a plantios seminais de Pinus tae-
da no Brasil, que apresentam valores próximos 
a 25% (FERRAZ FILHO, 2009). Os resultados 
apresentados na tabela 3 foram as bases das dis-
cussões, comparações e validações do método 
proposto neste estudo.

Modelagem Geoestatística
De acordo com os resultados da tabela 4, o 

modelo Esférico para média constante é estatis-
ticamente superior aos demais e, portanto mais 
indicado para a predição por krigagem ordiná-
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Tabela 3. 	Estatísticas de posição e dispersão para o processamento da ACS da variável volume.
Table 3. 	 Position and dispersion statistics to volume in Simple Casual Sample. 

Talhão
Número 
de Par-
celas

Média 
[m³.ha-1]

Desvio 
Padrão 
[m³.ha-1]

Coeficien-
te de Varia-

ção [%]

Erro do 
Inventá-
rio [%]

IC Inferior 
[m³.ha-1]

IC Superior 
[m³.ha-1]

IC Inferior 
[m³]

IC Superior 
[m³]

1 9 324,0255 37,5464 11,6 8,9 295,2782 352,7727 13.550,31 16.188,73
2 6 306,3744 49,0283 16,0 16,7 255,0754 357,6734 10.307,59 14.453,58
3 11 305,1211 34,0926 11,2 7,5 282,3133 327,9288 14.866,61 17.268,73

Tabela 4. 	Estatísticas de seleção dos modelos geoestatísticos ajustados no estudo.
Table 4. 	 Statistics of the selection for the fitted geostatistics models in this study. 

Modelo Método Predição AIC RMSE (cm) BIAS (cm) R² (%)
Exponencial Krigagem Ordinária 192,5846 8,21 -0,2694 4,61
Esférico Krigagem Ordinária 191,5459 7,81 -0,3589 13,77
Gaussiano Krigagem Ordinária 191,7174 7,84 -0,3743 13,07
Exponencial CoKrigagem Ordinária 158,8363 4,64 -0,0062 69,44
Esférico CoKrigagem Ordinária 158,6754 4,65 0,0192 69,41
Gaussiano CoKrigagem Ordinária 158,3969 4,66 0,0417 69,27

ria. Entretanto para o modelo de média variável, 
o Exponencial foi superior aos demais. As curvas 
dos modelos propostos nos seus respectivos va-
riogramas estão representadas nas figuras 3 e 4.

Ao analisar separadamente (Tabela 5) os mo-
delos considerados como superiores foi possível 
verificar a superioridade do modelo com média 
variável, utilizado na cokrigagem ordinária.

As figuras 5 e 6 complementam os resultados 
encontrados anteriormente. A superioridade do 

modelo Exponencial é novamente comprova-
da em que se verifica uma maior concentração 
dos pontos na reta 45º conforme proposto por 
Graybill (1976).

Os parâmetros dos modelos estão apresenta-
dos na tabela 6 nas escalas das transformações 
de Box e Cox (1964) sugeridas pelos valores de 
lambda utilizados para correção da normalidade, 
sempre que necessário como um procedimento 
padrão já implementado no pacote da geoR.

Figura 3. 	Variograma empírico da variável CAP para 
o modelo de média constante (krigagem  
ordinária).

Figure 3. 	Empirical variogram of CAP variable to  
constant mean model. 

Figura 4. 	Variograma empírico da variável CAP para 
o modelo de média variável (cokrigagem  
ordinária).

Figure 4. 	Empirical variogram of CAP variable to  
variable mean model.

Tabela 5. 	Estatísticas de comparação do modelo Esférico para média constante versus o modelo Exponencial para 
média variável.

Table 5. 	 Statistical comparison of the spherical model with constant mean versus exponential model with  
variavel mean. 

Modelo Método de Predição AIC RMSE (cm) BIAS (cm) R² (%)
Esférico Krigagem Ordinária 191,5459 7,81 -0,3589 13,77
Exponencial CoKrigagem Ordinária 158,8363 4,64 -0,0062 69,44



Carvalho et al. – Predição do volume de árvores integrando Lidar e Geoestatística

634
Sci. For., Piracicaba, v. 43, n. 107, p. 627-637, set. 2015

Figura 5. 	Volumes preditos versus observados do  
modelo de média constante.

Figure 5. 	Predicted versus observed volume from  
constant mean model. 

Figura 6. 	Volumes preditos versus observados do  
modelo de média variável.

Figure 6. 	Predicted versus observed volumes from  
variable mean model. 

Tabela 6. 	Estimativa dos parâmetros de efeito da média (β), pepita ou nugget ( ), variância ( ), patamar ( ),  
alcance ( ), lambda (λ) e grau de dependência espacial (D.E.) dos modelos Esférico e Exponencial.

Table 6. 	 Parameters estimate of mean (β), nugget ( ), variance ( ), patamar ( ), range ( ), lambda (λ), 
and degree of spatial dependence (D.E.) to spherical and exponential models. 

Modelo D.E.(%)
Esferico 935,3403 24166 63041 87207 0,5448 1,91 72
Exponencial 2,6191 + 0,2248 0 0,106 0,106 0,0791 0,34 100

Krigagem e parâmetros dendrométricos.
O grid tridimensional gerado no processa-

mento dos dados LiDAR, originado da nuvem 
de pontos sumarizada para extração da altu-
ra individual das árvores pode ser visualizado  
na figura 7.

Dentre as diversas métricas analisadas, a mais 
correlacionada com a altura das árvores foi o per-
centil 70 e, portanto utilizada para representar as 
alturas das árvores dos talhões em estudo. Zo-
nete et al. (2010) ao modelarem atributos den-
drométricos em plantios clonais de Eucalyptus 
no sul da Bahia, correlacionam a altura média 
por parcela com o percentil 10 e 90, com valores 
de R² superiores a 90%. Subentende-se que es-
sas diferenças são devidas principalmente a dois 
aspectos: i) abordagens distintas, uma vez que 
os autores trabalham em nível de parcela; ii) a 
qualidade do isolamento das árvores está direta-
mente relacionada ao espaçamento de plantio, 
e neste caso tratamos esta consideração única e 
exclusivamente como um suposto teórico.

Os mapas de krigagem podem ser visuali-
zados pelas figuras 8 e 9. É possível notar uma 
maior amplitude de variação para o mapa da 
cokrigagem ordinária. Esses resultados são co-
erentes com àqueles apresentados pela figura 
7, grid de predição, uma vez que foi verificada 
heterogeneidade da variável preditora, altura to-
tal, que apesar de ser uma das mais homogêneas 
variáveis em plantios clonais de Eucalyptus, pode 
apresentar variabilidades muitas vezes não cap-
tadas pelas amostras de inventário em campo.

Figura 7. Grid de predição para a variável altura total.
Figure 7. Grid of prediction for the total height variable. 
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Figura 8. 	Mapa de krigagem ordinária para o modelo 
de média constante.

Figure 8. 	Ordinary kriging map for the constant mean 
model. 

Depois de gerada a krigagem, aplicou-se o 
modelo de afilamento (Eq.1) para predizer o 
volume individual das árvores que compuseram 
o grid de predição. O volume de cada talhão é 
representado pelo somatório dos volumes in-
dividuais das árvores deste grid. Os resultados 
comparativos das abordagens trazidas nesse es-
tudo estão expressos na tabela 7.

Ao analisar os resultados da tabela 7 é no-
tável novamente a superioridade do método de 
cokrigagem ordinária quando comparado ao 
método da krigagem ordinária, com diferenças 
superiores a 10%. O método da cokrigagem per-
mitiu predizer valores muitos próximos quando 
comparado aos resultados dos dados de campo, 
com diferenças de 0,5 a 2,7%. 

As diferenças médias ponderadas do volu-
me foram de -0,7% para cokrigagem ordinária 
e 12,1% para krigagem ordinária. Os bons re-

Figura 9. 	Mapa de cokrigagem ordinária para o modelo 
de média variável.

Figure 9. 	Ordinary cokriging map for the variable mean 
model. 

sultados obtidos na individualização das árvo-
res estão diretamente associados às parametri-
zações indicadas no quarto passo do diagrama 
(Figura 2) e enfatizados por Tesfamichael et al., 
(2009), com diferenças médias de 0,18%. Res-
salta-se ainda que toda análise comparativa teve 
como referência os valores médios do inventá-
rio sem levar em consideração a possibilidade 
de flutuação tanto para mais como para menos 
o que certamente possibilitaria inferir sobre er-
ros ainda menores.

Visando eliminar o efeito da casualização, 
todos os procedimentos apresentados por essa 
abordagem foram simulados em mais nove 
amostras. Os resultados desta simulação estão 
demonstrados na tabela 8.

Os resultados eliminam o efeito da casualiza-
ção da amostra e comprova a eficiência do método 
proposto com diferenças médias inferiores a 6%.

Tabela 7. 	Resultado comparativo dos métodos de inventário, krigagem ordinária e cokrigagem ordinária na predição 
do volume total de madeira em nível de talhão.

Table 7. 	 Comparative analysis for the forest inventory, ordinary kriging and cokriging for the volume prediction at 
stand level. 

Método Talhão Área (ha) DAP (cm) HT (m) NFUSTES/ha VOL (m³/ha) VT (m³) DIF VOL (%)
Inventário¹ 1 45,89 14,9 23,9 1621 324,03 14869,53 ---
Krigagem² 1 45,89 16,7 23,9 1586 372,47 17092,57 15,0
CoKrigagem² 1 45,89 15,3 23,9 1586 325,69 14946,11 0,5
Inventário¹ 2 40,41 14,6 23,9 1627 306,37 12380,59 ---
Krigagem² 2 40,41 16,7 23,3 1587 364,22 14717,94 18,9
CoKrigagem² 2 40,41 15,0 23,3 1587 307,79 12437,85 0,5
Inventário¹ 3 52,66 15,1 24,0 1524 305,12 16067,68 ---
Krigagem² 3 52,66 15,4 23,6 1593 318,48 16771,40 4,4
CoKrigagem² 3 52,66 14,7 23,6 1593 296,77 15627,90 -2,7

¹ - Resultados obtido por mensurações de campo

² - Resultados gerados pela nuvem de pontos LiDAR associada a medições do CAP

DAP – diâmetro medido a 1,30m do solo (cm); HT – altura total (m); NFUSTES / ha – número de fustes por hectare; VOL – volume total em me-
tros cúbicos por hectare; VT – volume total do povoamento em metros cúbicos por hectare; DIF VOL – diferença percentual do volume gerado 
pelos diferentes métodos em relação ao volume do inventário obtido pela ACS.
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CONCLUSÕES

Os resultados permitiram concluir que as hi-
póteses levantadas foram comprovadas, ou seja, 
o método é válido e permite integrar técnicas de 
sensoriamento remoto, LiDAR, à mensurações 
de campo, garantindo precisões muito próximas 
aos resultados que foram validados pelas men-
surações de campo.

O modelo geoestatístico com média variável 
(cokrigagem ordinária) foi significativamente su-
perior ao modelo de média constante (krigagem 
ordinária) sendo, portanto o mais indicado para 
explicar as variações espaciais da variável CAP e 
por consequência as estimativas volumétricas.

A baixa variabilidade das florestas clonais de 
Eucalyptus associada aos altos padrões de unifor-
midade destes plantios garantiu a boa acurácia 
nos resultados do isolamento das árvores, bem 
na geração das informações de altura total e na 
predição do CAP.
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