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RESUMO

Estimativa volumétrica por modelo misto e tecnologia laser aerotransportado
em plantios clonais de Eucalyptus sp

O trabalho se estruturou em torno de dois estudos. O primeiro avaliou o ajuste
de um modelo nao linear de efeito misto para descrever o afilamento do tronco de
arvores clonais de eucalipto. O modelo utilizado para descrever as variacbes da
altura em funcao do raio foi o logistico de quatro parametros que, por integracao
permitiu a estimacao do volume das arvores. A incorporagao de fungdes de variancia
no processo de ajuste resultou em reducgédo significativa no valor do Critério de
informacao de Akaike, mas os residuos ndo apresentaram melhorias notaveis. Com
a finalidade de compatibilizar precisdo e parciménia, 0 modelo que considera as
variagdes do afilamento como uma funcao da altura total e do raio a altura do peito
mostrou-se como o mais indicado para a estimativa do volume de arvores por
funcdes de afilamento. O segundo estudo analisou uma nova proposta para
inventarios florestais em plantios clonais de eucalipto que integra modelagem
geoestatistica, medicdes de circunferéncia das arvores em campo e a tecnologia
LiDAR aeroembarcada. As estatisticas propostas mostraram que o0 modelo
geoestatistico com funcao para média foi estatisticamente superior ao modelo com
média constante, com erros reduzidos em até 40%. A altura das arvores que
compuseram o grid de predi¢cdo para aplicagdo do modelo geoestatistico foi obtida
pelo processamento da nuvem de pontos dos dados LiDAR. Obtidos os pares de
didmetro e altura, aplicou-se o modelo de afilamento selecionado no primeiro artigo
em que se observaram diferencas médias na predi¢cdo do volume préximas a 0,7%,
e 0,18% para contagem de arvores, ambas com tendéncias de subestimativas.
Diante dos resultados obtidos, 0 método é considerado como promissor e trabalhos
futuros visam gerar um banco de parcelas permanentes que propiciem estudos de
crescimento e producéo florestal.

Palavras-chave: Funcao de afilamento; Modelos ndo lineares mistos; LiDAR;
Geoestatistica; Inventario Florestal
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ABSTRACT

Estimating Eucalyptus forest plantation volume by mixed-effect model and by
LiDAR-based model

This study investigates the use of mixed-effect model and the use of LiDAR-
based model to estimate volume from eucalyptus forest plantation. At the first part,
this study evaluates nonlinear mixed-effects to model stem taper of monoclonal
Eucalyptus trees. The relation between radius and height variation was described by
the four-parameter logistic model that integration returns stem volume. Embedding
variance functions to the estimation process decreased significantly the Akaike's
Information Criterion but did not improve the residual analysis. The best model to
estimate stem volume from taper equations explained the stem taper as a function of
the commercial height and the radius at breast height. The second part investigated
the volume estimation fusing geostatistic derived from field information and airborne
laser scanning data. The model based on geostatistic assumptions was statistically
superior to the traditional one, with errors 40% lower. Thus, the geostatistical model
was applied over tree heights extracted from the laser cloud. To each combination of
diameter and height, the taper equation form the first part of this study was used. The
volume and the number of trees were underestimated in 0.7% and 0.18%,
respectively. The results look promising, and more permanent plots are necessary to
allow studies about growth and yield of forest.

Keywords: Taper; Airborne laser scanning; Geostatistics; Forest inventory
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1 INTRODUCAO

De acordo com ABRAF (2012) o setor florestal brasileiro movimentou em
2011, R$53,91 bilhdes, respondendo pela geracdo de 4,73 milhdes de empregos
diretos e indiretos. Um alarme, porém, é feito para a estagnacéo do setor em relagcéao
a expansao de base florestal de Pinus e Eucalyptus, principais géneros plantados no
Brasil, em que se tem 75% dos 6.516.000 hectares representados pelo género
Eucalyptus, com forte tendéncia de substituicdo de plantios de Pinus por plantios de
Eucalyptus em que a produtividade média comercial destes plantios é de 40,1 m3.ha-
1.ano-1 contra 35,9 m3.ha-1.ano-1 de Pinus. Dentre os principais consumidores de
madeira originada das florestas plantadas brasileiras estdo as industrias de Celulose
e Papel, 68%, Siderurgia, 20,9% e madeira industrializada, 6,8% (ABRAF;
BRACELPA, 2011).

Com a finalidade de se otimizar crescimento e retorno financeiro, técnicas
ideais de manejo devem ser aplicadas nos plantios florestais. Segundo Almeida et al.
(2003) apud Ferreira (2009), independentemente do nivel de decisao desejada, seja
ela estratégica ou operacional, devera ser embasada em modelos estocasticos que
possibilitem estimar producdes presentes e futuras. Dessa forma, quanto mais
preciso o modelo, mais assertivas serdo as decisdes tomadas pelo manejador
florestal, sejam elas de ordem ambiental, social ou econémica.

Recentemente empregados na éarea florestal, com pioneirismo para Lappi
(1991), os modelos de efeitos mistos sdo umas das técnicas de regressao mais
sofisticadas, tanto para relagcdes empiricas lineares como para nao lineares, os quais
possibilitam ao usuario trabalhar com os dados na sua perfeita originalidade sem a
necessidade de transformar variaveis para atender as pressuposicoes basicas de
analise de regressdo que sao: independéncia entre as observacdes, distribuicdo
aleatoria, normal e idéntica dos residuos com média zero e variancia constante. Com
os modelos de efeitos mistos é possivel generalizar estruturas de correlagdes
espacgo-temporais, variancias nao constantes, além de permitir generalizagdes de
familias de distribuicées de probabilidade. Dentre as mais diversas abordagens na
ciéncia florestal, destaca-se sua aplicacdo em trabalhos de modelagem do
crescimento e da producao florestal, ajustes de relagdes hipsométricas e modelagem
de afilamento de tronco (Lappi e Malinen, 1994; Gregoire et al., 1995; Fang e Bailey,
2001; Hall e Bailey, 2001; Calegario, 2002; Calegario et al., 2005; Nothdurft et al.,
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2006; Trincado et al., 2007; Meng et al., 2008; Vargas-Larreta et al., 2009; Garber e
Maguire, 2003; Trincado e Burkhart, 2006, Yang et al., 2009).

Os bons resultados gerados no manejo florestal ndo estdo apenas associados
aos métodos de modelagem, mas também aos processos de amostragem dos
plantios florestais. De acordo com Mello (2004) o desejavel para todas as
corporacdes florestais € a geracao de informacdes precisas e de baixo custo sobre a
producéo florestal e aborda o uso da Geoestatistica como um potencial método para
trabalhar essas questdes. Mello et al. (2006), ao analisarem os padrbes espaciais da
variavel volume por talhdo em plantios de Eucalyptus no estado de Sao Paulo,
concluiram que a variavel analisada apresenta grau moderado de continuidade
espacial, sendo portanto necessario modelar a estrutura de correlagdo espacial
existente entre as observacdes, em que o erro no método geoestatistico variou de 8
a 12% enquanto, no estimador classico de amostragem, variou de 9 a 32%.

Conforme mencionado por Lindner e Karjalainen (2007) apud Tonolli et al.
(2011), conhecer o volume de madeira é o principal fator para um manejador
florestal e tem se tornado cada vez mais interesse mundial, principalmente devido as
questdes relacionadas ao protocolo de Kyoto. Atualmente, muito se questiona sobre
o estoque de biomassa, presente na terra como um todo, para os calculos do
balanco liquido de emissdes e captura de CO,. A geracao dessa informacao pode
ser agilizada se forem utilizados, por exemplo, levantamentos aerotransportados a
laser (ALS) ou simplesmente, LIiDAR. De outra forma, o uso de métodos
convencionais de inventario exigiria anos para conclusao desses balancgos, pois se
trata de avaliar o estoque disponivel em uma area de aproximadamente 3,4 bilhdes
de hectares de floresta em todo o globo terrestre (FAO).

A abreviagao LIiDAR vem do termo inglés Light Dectection and Ranging e, em
sua mais simples traducéo, trata-se de um método que identifica e mede distancias
de objetos iluminados por pulsos de luz emitidos remotamente. Segundo Tonolli et
al. (2011), LiDAR é uma recente tecnologia e os resultados dos mais diversos
trabalhos tem demonstrado o alto potencial da tecnologia, gerando resultados
satisfatérios na representacdo vertical das mais diversas formacbes florestais
(NAESSET, 1997) bem como na contagem de arvores (OLIVEIRA et al., 2012),
altura das arvores dominantes e codominantes (TESFAMICHAEL et al., 2010) e,
volume e biomassa (KWAK et al., 2010).
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Giongo et al. (2010) descrevem as mais diversas aplicacées do LiDAR em
formagoes florestais, bem como sua forma de obteng&o das variaveis (Tabela 1).

Tabela 1.1 - Potencialidades do LiDAR e suas aplica¢des florestais

Parametros florestais Obtencao de dados ALS Exemplos na Literatura
Altura do dossel e/ou arvores individuais Medida direta Naesset (1997)
Volume de Copa Medida direta Coops et al. (2007)
Diadmetro de Copa Medida direta Roberts et al. (2005)
Censo do Numero de individuos Medida direta Hirata et al. (2009)
Volume Modelagem loki et al. (2010)
Biomassa Modelagem Danilin e Medvedev (2004)
Carbono Modelagem Balzter et al. (2007)
Area Basal Modelagem Zonete et al. (2010)
DAP Modelagem Lingnau et al. (2007)
Material combustivel aéreo Modelagem Andersen et al. (2005)
Cobertura de copa Fusado com outros sensores
Identificagao de espécies Fusdo com outros sensores Kim (2007)
Area Foliar Medida direta Vargas et al. (2002)

Fonte: Adaptado de Giongo et al. (2010).

Diante de um cenario de expanséao reduzida da base florestal territorial e de
uma lenta recuperagdo da crise financeira internacional, novas estratégias de
reducado de custos de producdo e de seu monitoramento se tornam essenciais. O
inventario regular de plantios florestais, uma atividade onerosa, fisicamente
desgastante e relativamente complexa, pode ter os seus custos reduzidos e sua
precisdo aumentada se apoiada em modernas tecnologias de sensoriamento
remoto. Sendo assim, esta tese explora o potencial do escaneamento a laser

associado a métodos geoestatisticos como maneira a contribuir para esse fim.
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2 AVALIAQAO DE UM MODELO NAO LINEAR SIGMOIDAL MISTO E DE SUAS
VARIACOES PARA DESCREVER O AFILAMENTO DO FUSTE DE ARVORES
CLONAIS DE Eucalyptus sp

Resumo

Conhecer o estoque de madeira é considerado por muitos pesquisadores
como a principal informacdo a ser observada em plantagcdes florestais. Alguns
métodos, classificados como destrutivos ou ndo, foram desenvolvidos no ultimo
século para mensuragao dessa informacéao. A finalidade de se conhecer o volume de
arvores é gerar amostras suficientemente significativas da populagédo em estudo que
irA compor a base de ajuste de modelos volumétricos. Por meio desse trabalho
avaliou-se a precisdo da estimativa de modelos de afilamento, para predizer o
volume individual de arvores clonais de eucalipto em diferentes classes de idades e
didmetro. O modelo logistico de quatro parametros foi utilizado para descrever as
variagdes da altura em fungéo do raio e, por métodos de integracédo, gerar o volume
das arvores individualmente. Para fins de ajuste foram utilizados métodos de
regressao nao-linear de efeitos mistos. Classes de diametro e de idade foram
consideradas como efeitos aleatérios desse processo. O método foi analisado em
trés diferentes cenérios de ajustes, sendo eles: ajuste do modelo original com efeito
aleatorio; ajuste do modelo original com efeito aleatério e adicdo de covariante;
ajuste do modelo modificado com efeito aleatério. Ao se comparar os dois primeiros
cenarios, o erro-padrao foi reduzido em 40%, passando de 1,4727 para 0,8970 m.
Com o objetivo de avaliar a qualidade de predicdo do volume confrontou-se o
modelo com adicdo de covariante com o modelo modificado. Os resultados
permitiram concluir que a precisdo aumentou em 1,3% com aplicacdo do modelo
modificado, além de melhorias significativas no grafico de preditos versus
observados.

Palavras-chave: Regressao Mista; Covariante; Modelos nao lineares

Abstract

The wood stock is one important attribute to be estimated in forest plantations.
Some methods, including destructive and non-destructive can be applied to volume
estimation. The interest in tree volume is to have representativeness enough about
the population sufficient to estimate volumetric models. This study evaluates the error
associated to volume estimation based on taper equations developed to eucalyptus
plantation raging age and diameter. The logistic model with four parameters
described height variation as a function of radius, and by integration reach the stem
volume. That model was adjusted as non-linear mixed-effects approach. Diameter
and age were considered as a random effect. The evaluation occurred in over three
estimation scenarios: (1) original random effect model; (2) original random effect
model adding the covariance term; and (3) modified model including the mixed-effect.
The inclusion of the covariance term improved the estimation reducing the standard
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error in 40% (1.473 to 0.897 m). Consider the mixed-effect improved even more
results in 1.3%, reflected also in the graphical analysis.

Keywords: Mixed Regression; Covariate, Nonlinear models

2.1 Introducao

Para Couto e Vetorazzo (1999) uma das principais finalidades do inventario
florestal é a quantificagcdo do estoque de madeira comumente expresso em volume
por unidade de area. Sua quantificacdo pode ser dada diretamente por métodos
destrutivos ou indiretamente por métodos ndo destrutivos. Leite e Andrade (2002)
propuseram uma nova metodologia para conduzir inventarios sem a necessidade do
abate de arvores; ela é também conhecida como método da altura relativa. Os
autores comentam que se trata de uma metodologia relativamente rapida e eficaz
com bons niveis de precisdo para conduzir inventarios florestais sem a necessidade
do uso de equacdes volumétricas para estimativa do volume individual de arvores.

No que diz respeito ao uso de equacgbes volumétricas, o volume pode ser
obtido por equacdes de simples ou dupla entrada, em que, no primeiro caso, sua
estimativa é obtida pelo didmetro e, no segundo caso, pela relagao diametro e altura.
Diversos sdao os modelos ja descritos na literatura, sendo que mais detalhes sobre a
abordagem de equacbes de simples ou dupla entrada podem ser obtidos em
Mendonca (2006).

Equacbes de volume sdo tradicionalmente empregadas quando o objetivo
principal de sua aplicacdo é predizer o volume de arvores destinadas apenas a um
unico produto. Quando o objetivo do estudo é dar usos mais nobres a floresta, torna-
se necessario o emprego de técnicas mais sofisticadas de modelagem como o uso
de funcdes de afilamento. As funcdes de afilamento na sua esséncia mais simples
visam representar a forma da arvore por meio de um modelo matematico,
possibilitando estimar nimero de toras vinculadas a um diametro minimo de uso e
estimar volume nas mais variadas porg¢des do tronco, tradicionalmente conhecido
como sortimentos florestais (HUSCH et al., 1972; AHRENS E ROBERT, 1981 apud
QUEIROZ et al., 2006).

As formas encontradas nas arvores sao: neildide na base, parabolbide no

meio e um cone no topo; €, porém, dificil ou impossivel a determinacdo exata da
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transicdo de uma forma para outra (CHAPMAN E MEYER, 1949; LOETSCH et al.,
1973; HUSCH et al., 1982; apud PIRES E CALEGARIO, 2007). Entretanto, Ormerod
(1973) apud Maguire e Batista (1996) propdéem um método denominado de método
de ponto do didmetro, o qual faz predi¢cao da altura onde ocorre o ponto de inflexao,
ou seja, onde ha mudancas na forma da arvore.

Modelos de afilamento visam, portanto, retratar as variagdes mencionadas
anteriormente com a finalidade de estimar o volume de madeira considerando as
arvores como um solido de revolucao. Na literatura florestal, muitos sao os trabalhos
gue envolvem esse procedimento, como em Schéepfer (1966), que propds o uso de
um modelo polinomial de 5° grau, o qual relativiza o afilamento das &rvores em
funcdo do diametro medido a 1,30 m do solo ou simplesmente DAP e pela altura
total. Segundo Figueiredo Filho et al., (1996) funcdes de afilamento tém sido usadas
no Brasil desde os anos 70 e a classe dos modelos polinomiais sdo as mais
utilizadas para descrever as variagées no tronco de plantacées de Pinus taeda e
Pinus elliotti na regiao sul do Brasil.

Dermaerschalk (1972) prop6s um modelo de afilamento compativel com
equacobes de volume para descrever as variagdes do tronco de arvores de espécies
comerciais na col6nia britanica. Em seu trabalho, esse processo € demonstrado por
modelos logaritmizados de equacgdes de volume que, por técnicas de integracao,
geram modelos logaritmizados de afilamento. Na mesma linha de equacdes
compativeis, Jiang et al., (2005) propuseram um modelo polinomial segmentado
compativel com uma equacado de volume para duas eco-regidbes do oeste da
Virginia. Em seu trabalho, os autores avaliam a compatibilidade de predi¢do entre
os modelos de Max e Burkhart (1976) e Clark et al. (1991) com a equacgao de volume
gerada pela integracdo das funcdes citadas e verificaram que, em cinco das sete
classes de altura em que foram preditos os valores de volume, os erros foram
relativamente baixos.

No Brasil diversos autores vém pesquisando esse tema como Silva (1982),
Machado (1982), Guimaraes e Leite (1992), Scolforo et al. (1998), Assis et al.
(2001), Pires e Calegario (2007), Mendonca et al. (2007), Carvalho et al. (2010). E,
segundo Figueiredo Filho (1996), esses trabalhos, em quase sua totalidade, avaliam
modelos lineares polinomiais para descrever o afilamento das arvores.

Para Santos (1996), porém, os modelos nado-lineares sao preferiveis para

fenbmenos bioldgicos, pois geram estimativas mais precisas quando comparados
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aos modelos lineares além de que, para alguns casos especificos, essa precisdo na
estimativa esta também associada a interpretacdo direta dos parametros dos
modelos n&o-lineares, além da flexibilidade de aplicacdo que 0s mesmos
proporcionam. Diante do exposto, nesse trabalho foi abordada a classe de modelos

nao-lineares para descrever o afilamento de arvores clonais do género Eucalyptus.

2.1.1 Hipoteses

O modelo néo-linear sigmoidal misto (M.N.L.S.M.) é apropriado para
descrever as variagdes na altura do fuste de arvores de eucalipto, pois:
e Nao estima valores negativos de altura nas diferentes porcdes do tronco em
valores extremos (base e topo).
e Explica com maior grau de precisédo as variagoes de altura no tronco.
e Sua forma heterocedastica melhora a distribuigdo dos residuos quando
comparado a homocedastica, o que implica em estimativas mais confiaveis

dos parametros do modelo.

2.1.2 Objetivos gerais

Ajustar um M.N.L.S.M. que permita descrever com preciséo, as variagdes da
altura no fuste de arvores de eucalipto, e que seja de simples aplicagdo as variaveis
coletadas em inventarios florestais;

Gerar estimativas volumétricas associando métodos de integracao de sélidos

de revolugdo ao modelo ajustado.

2.1.3 Objetivos especificos

Ajustar o modelo nao linear logistico em trés cenarios diferentes:

Ajuste 1: Modelo logistico na sua forma original considerando classes de
didmetro em diferentes classes de idade como termo aleatério;

Ajuste 2: Modelo logistico na sua forma original considerando classe de

didmetro em diferentes classes de idade como termo aleatério, adicionando a
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variavel altura total como covariante, avaliada sua significancia em todos os
parametros;

Ajuste 3: Variagcdo do modelo logistico considerando classe de idade como
termo aleatorio.

2.2 Material e Métodos

2.2.1 Caracterizacao da area de Estudo

O trabalho foi realizado em povoamentos clonais de Eucalyptus sp localizados
no estado de Sdo Paulo e pertencentes a empresa FIBRIA. Os dados foram
coletados em quinze talhdes distribuidos em seis fazendas (Tabela 2.1), localizadas
no vale do Paraiba - SP (Figura 1).
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Figura 1 — Areas do estudo

Segundo Molion (1975) apud Macedo (2009), o clima da regiao é do tipo Aw,
conforme classificacao de Kéeppen, com um total anual de precipitacdao em torno de
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1.100 mm, em que ha uma estacdo seca de inverno com totais mensais de
precipitacao inferiores a 50 mm, que ocorre entre os meses de abril e setembro. As
temperaturas médias do ar oscilam entre 17,7°C em julho e 23,9°C em fevereiro,
com umidade relativa média do ar em torno de 76%, o0 que, segundo Silva (1989),
caracteriza uma regiao de clima ameno.

Os solos dessa regido sao predominantemente do tipo Latossolo Vermelho-
Amarelo fase rasa, com probabilidade de ocorréncia de Cambissolos e Podzélicos,
sendo que esse comportamento € dado em funcao do tipo topografico do terreno,
mas todos com textura argilosa, perfil A moderado ou proeminente, com relevo forte
ondulado ou montanhoso (LEPSH E OLIVEIRA,1987; EMBRAPA, 1999; BRASIL,
1960 apud MACEDO, 2009).

Quanto ao manejo empregado na area, todos os talhdes estdo em regime de
alto fuste e espacamento predominante de 3,0m na entrelinha e 2,0m na linha de
plantio, o que em média totalizam 1667 covas por hectare.

Tabela 2.1 - Lista das fazendas experimentais com as respectivas informagdes cadastrais

Projeto Ano Plantio Municipio Regime Mat. Genético Espacamento Area (ha) N_Talhoes
Jatai 2004 PARAIBUNA (SP) Implantacdo 4 3,00X2,00 79,33 3
Patizal do Vale Feliz 2003 PARAIBUNA (SP) Reforma 3 3,00X2,00 53,71 2
SAO LUIS DO
Santa Cecilia 2005 PARAITINGA (SP) Implantagéo 4 3,00X2,00 57,58 2
Santa Terezinha V 2008 JACAREI (SP) Implantacdo 2 3,00X2,00 94,16 2
Santa Terezinha VI 2009 JACAREI (SP) Implantagéo 3 3,00X3,00 29,76 2
2010 JACAREI (SP) Implantacdo 1 3,00X2,50 5,06 1
SAO LUIS DO
Sé&o José Il 2006 PARAITINGA (SP) Reforma 4 3,00X2,00 138,96 3
Total geral 458,56 15

2.2.2 Dados de campo

Para constituir a base de dados foram cubadas rigorosamente, 594 arvores
no periodo de julho a agosto de 2011, distribuidas aleatoriamente em classes de
didmetro e idade (Tabela 2.2), totalizando 8.078 observacbes. De cada arvore
abatida foram mensurados os didmetros nas posi¢cées de 0,1; 0,7; 1,3; 2,0 m e,

posteriormente, de 2,0 em 2,0 m. Foram mensuradas também as informacdes de
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altura total e comercial, em metros, sendo que a altura comercial corresponde a
posigéo onde o didmetro € igual a sete centimetros com casca (Figura 2).
O volume de cada arvore foi obtido pelo somatério do volume das secoes

calculado pelo método de Smalian conforme a equagéao a seguir:

_vn 9ijtgi+1j
Vi = Qizoa—— L (1)

Em que:
V; = volume da j-ésima arvore (m?3);
gj = area seccional na i-ésima posi¢cdo da j-ésima arvore (m?);
g(-1) = area seccional na (i+1)-ésima posi¢do da j-ésima arvore (m2);
L = comprimento da secéo (m).
Sendo que “i” varia de 0,1 que € a altura do toco a altura total da arvore.

Tabela 2.2 — Namero de arvores por classe diamétrica usada na analise

Classe Diamétrica (cm)
Classe de Idade (anos) | <10 10 --| 13 13 --| 16 16 --| 19 19 --| 22 Total
2 6 0 0 0 0 6
3 25 5 0 0 0 30
4 11 147 203 5 0 366
5 1 9 46 9 1 66
6 0 8 24 10 0 42
7 1 11 22 6 2 42
8 1 4 23 12 2 42
Total 45 184 318 42 5 594
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Figura 2 — Exemplo do procedimento de cubagem rigorosa de uma arvore de 27,3 m de altura total
com destaque para as posi¢cdes de 1,30 m e da altura comercial de 20 m, correspondente
ao raio minimo de 3,5 cm.

2.2.3 Modelo Avaliado

O modelo e a metodologia abordada neste trabalho foi proposta por Calegario
(2002) e tem, como objetivo, descrever as variacoes da altura quando o raio também
varia (Figura 3).

Essa metodologia difere das demais abordagens tradicionalmente utilizadas
na ciéncia florestal, em que o objetivo é descrever as variagdes do diametro quando
a altura da arvore também varia, ou seja, o didmetro é a variavel dependente no
modelo de regressao.

A metodologia descrita a seguir se justifica pelo fato de que o principal

limitador do uso de uma tora é o seu didametro minimo associado a um comprimento
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minimo de tora. O modelo nao linear logistico misto na sua forma original aplicada

na predicdo da altura com a variagao do raio é dado por:

— P2i—P1i N
hij = ui + 1+exp|(P3i=—7ij)/Pail T & )

Em que:
h; = altura da i-ésima arvore na j-ésima posi¢éo do fuste (m);
rj = raio da i-ésima arvore na j-ésima posigao do tronco (m);
@’s = parametros da regressao;

&= erro aleatorio.

D1 P1 by;
Do B by;
P = — + = +bl 3
0= o | = |8s| T |ous| =P )
D4 o by

Sendo que b;~N(0, %) £;;~N(0, a*I). O vetor B representa os efeitos fixos e

o vetor b os efeitos aleatérios. Nesse estudo, foi investigado o efeito das classes
diamétricas como o componente aleatério do modelo (Tabela 2.2). Inicialmente,
assume-se que os residuos em b; sao independentes para diferentes valores de i e
independentes de ¢; e variancia constante. Se violada a pressuposi¢cdo de
homocedasticidade, um dos métodos disponiveis na literatura é modelar essa
estrutura. Este topico esta abordado no item 2.2.4.5.

Citado por Pinheiro e Bates (2000) como logistico de quatro parametros, o
modelo eq.(2) € de comportamento sigmoidal, duplamente assintético
horizontalmente onde seus pontos de assintota sdo expressos pelos parametros @
e @,. Adaptado na abordagem florestal com aplicacdo em fun¢des de afilamento por
Calegario (2002), seus parametros podem ser interpretados biologicamente da

seguinte maneira:

= @; é a assintota horizontal superior quando o raio da arvore tende a
um valor negativo infinito. No contexto dos modelos de afilamento este
parametro pode ser interpretado como assintota superior quando o raio

tende a zero uma vez que nao podera assumir valores negativos;
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= @,¢é a assintota horizontal inferior quando o raio da arvore tende a um
valor positivo infinito;

= @3 é o parametro de “meia vida” que representa o ponto de inflexao da
curva quando a varidvel resposta é (®; - ®2)/2. E obrigatoriamente
encontrado em um ponto entre a assintota inferior e superior;

= @, é o parametro que expressa a escala. Seu valor aproximado é
obtido em um ponto que ocorre aproximadamente a 75% da diferenca
dos valores das assintotas 0,75(®; - @,).

As consideragbes mencionadas para interpretacdo dos parametros sdo de
grande relevancia, uma vez que os “chutes” iniciais necessarios no processo de
ajuste de modelos nao-lineares sdo um dos pontos limitantes para o uso dessa
classe de modelos e, quando se tém interpretacdo direta destes parametros, estes

podem ser obtidos diretamente por uma simples andlise grafica (Figura 3).
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Figura 3 — Comportamento da curva logistica de quatro parametros para visualizagédo dos chutes
iniciais dos parametros do modelo
Com o objetivo de verificar as variagbes do modelo original eq. (2) e
simplificar sua aplicagdo nas informagdes mensuradas tradicionalmente em

inventarios florestais, sua forma foi modificada para a estrutura a seguir:

hij _ P2i—Pai N
h_tji = fut 1+€xP[((:3i— rlij )/¢4i] T é (2.1)

rap;

Em que:
rap; = raio da i-ésima arvore medido a 1,30 m do solo, ou simplesmente raio

medido a altura do peito (cm);
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ht; = altura total da i-ésima arvore (m).

O volume arvore a arvore foi obtido por técnicas de integracao de sélido de
revolucdo. O método proposto neste trabalho é encontrado na literatura de célculo
numérico como volume de sdlidos por invélucros cilindricos ou volume por cascas
cilindricas. E denominado invélucros cilindricos, pois o método de acordo com
Leithold (1994) envolve rotacionar elementos de area retangular paralelos ao eixo de
revolugao (eixo y), o que faz com que seja gerado um solido contido entre dois
cilindros com o mesmo centro e eixo. O volume deste sélido é obtido pela soma de n
elementos retangulares conforme a seguir:

Vi

= Xi=1 AV = YL 2nR;f(R)AR (4)
Em que:

V; = volume da j-ésima arvore em m3.

Vi = volume do i-ésimo cilindro gerado, variando de um a “n” cilindros
involucros (m3).

R; = raio médio do i-ésimo cilindro gerado (m)

f(R;) = func&o ou modelo que expresse as variagdes da altura em metros

AR, = retangulo projetado no plano x-y de base [Ri.1,Ri] expresso em metros.

A equacdo 4 é a soma de Riemman que corresponde a aproximacao da
integral que retorna o volume do soélido de revolugdo. O volume para diferentes
valores de raios é obtido por integracdo conforme equacao 5, variando de um raio

minimo a um raio maximo e vice-versa.

V = [FM¥onRF(R)AR (5)

Rmin

Em que:
Rmin representa o raio na posi¢ao de estimativa de raio minimo e Ry« € 0 raio

de estimativa do raio maximo. V é o volume da seg¢&o entre o raio minimo e maximo.

Substituindo a equacao 2 na equacao 5, temos a expressao a seguir:
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%4

Rmax P,—01
Jemin 27R {Ql + 1+exp[(®3—ri)/w4]} dR (5.1)

Ou, quando aplicada sua variagao dada pelo modelo da equacao 2.1, tem-se:

Rmax

_ 0r—04q "
SN PR G PR

rap

Os passos descritos até aqui podem ser resumidos no teorema a seguir:

Seja f uma fungao continua no intervalo fechado [a,b] onde a = 0.
Suponha que f(x) = 0 para todo x em [a,b]. Se R for a regiao limitada pela
curva y = f(x), pelo eixo x e pelas retas x = a e x = b, se S for o0 sélido de
revolugdo obtido pela sua rotagdo R em torno do eixo y e se V unidades

clbicas for o volume de S, entdo V =limy .o Xic; 2Rf (R)AR =

2n [ Rf (R)dr (LEITHOLD, 1994, p.385).

Verifica-se que a aplicacao da integral € limitada ao valor maximo do diametro
mensurado no campo. Todavia, é necesséario considerar como valor maximo o raio
na base da arvore para evitar tendéncias de subestimativas do volume individual das
arvores, quando aplicada a integral. As formulagdes a seguir eq.(6, 6.1) tém por
objetivo corrigir o valor maximo do raio mensurado no campo, para a base da arvore
(Calegario, 2002).

hij=¢2i
rij(hij) = 3 —In [— hij‘_d’ii] Pai (6)
hij hij/hti—¢2;
1y (5) = 9si — n [— hj/thf] Pai (6.1)

Em que:
rj = raio estimado na j-ésima posicdo da i-ésima arvore (cm);
hj = j-ésima posicdo em que se deseja estimar o raio da i-ésima arvore (m);

ht; = altura total da i-ésima arvore (m);
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In =logaritmo na base neperiana;

@, = parametros da regressao definidos anteriormente.

2.2.4 Selecao, analise estatistica e ajustes dos modelos

Para ajuste dos modelos foi utilizada a fungcdo nime do pacote nime
desenvolvido por José Carlos Pinheiro e Douglas Bates, disponivel no software R a
partir da verséo 3.1.

As estatisticas para sele¢cao de modelos propostas neste trabalho foram:

2.2.4.1 Critério de Informacao de Akaike - AIC

AIC = =2In(mv) + 2p (7)

Em que:
In = logaritmo na base neperiana
mv = maximo valor da funcao de verossimilhanca

p =numero de pardmetros do modelo

Segundo Akaike (1974, 1981) apud Vismara (2009), o valor de AIC é obtido
por uma simples relacao entre a distancia de Kulbach-Leibler e a fungdo de maxima
verossimilhanca de Fisher para selegdo de modelos mais parcimoniosos. Vismara
(2009) comenta ainda sobre a vantagem desta estatistica para comparar modelos

nao hierarquizados considerando-os apenas como concorrentes.

2.2.4.2 Critério de informacao Bayesiano - BIC

BIC = —2In(mv) + pIn(n) (8)

Em que:

n = namero de observacdes na amostra.
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Quanto menores os valores de AIC e BIC, melhor e mais aderente a
distribuicdo amostral dos dados é o modelo. Os critérios de selecao AIC e BIC séao
de suma relevancia quando feita analise de regressdo e o objetivo é comparar
modelos advindos de uma mesma amostra, pois estes séo criteriosos para penalizar
modelos com numero excessivo de parametros, selecionando, portanto, modelos
mais parcimoniosos. O A/C da um peso maior no nimero de parametros do modelo

e o0 BIC na amostra utilizada na construgao destes.

2.2.4.3 Raiz quadrada do erro médio (RMSE)

Também conhecido como erro padrao residual, trata-se do valor ndo viesado
da estimativa do desvio padrdo amostral e fornece uma ideia relativa do desvio de
estimativa do modelo em relagcdo a média.

Sua formulacao é dada por:

RMSE = /M (9)
n-p

Em que:
Y = valor observado
Y = valor predito
n = namero de observacgodes

p = numero de parametros

2.2.4.4 Teste da razao da maxima verossimilhanca (T.R.M.V)

Para os casos de modelos aninhados ou hierarquizados sugere-se 0 uso do
teste da razdo da maxima verossimilhanca (PINHEIRO E BATES, 2000). Sua
esséncia consiste em comparar modelos aninhados dois a dois nos quais o0 seu valor
€ obtido pela diferenca dos valores da funcdo de maxima verossimilhanca dos
modelos, sendo que a distribuicAdo de probabilidade utilizada é a qui-quadrado em
que o modelo com maior valor da maxima verossimilhanca apresenta maior precisao
e é preferivel, desde que significativo em um nivel a% de significancia.

Sua formulacao é dada por:
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T.R.M.V = 2[Inmv, — Inmuv, | (10)

Em que:

mv, = valor de maximo da funcdo de verossimilhanca do modelo 2, ou
completo;

mv; = valor de maximo da func¢do de verossimilhan¢a do modelo 1, ou modelo

simplificado.

Os testes estatisticos propostos foram complementados com as analises
graficas dos residuos padronizados bem como anélise dos valores preditos versus
observados.

2.2.4.5 Funcoes de variancia

Quando violada a pressuposi¢do basica de homogeneidade de variancia foi
avaliada a funcao varPower disponivel no pacote nime do software estatistico R para
modelar a estrutura de variancia entre os grupos. Dois argumentos sao necessarios
para essas funcbes, um primeiro que corresponde ao valor do parametro da
variancia e um segundo relacionado a forma com que esses parametros vao ser
gerados. Por exemplo, se verificado que a variancia difere nas diferentes classes de
idade, €& possivel gerar parametros para cada classe isoladamente. Sua
implementacéo no R é dada pelo argumento weights.

Os modelos dessa funcéo de variancia estao expressos pelas equacdes 11 e
12, respectivamente.

Var(sij) = O'2|l9ij|26 (1 1)
Correspondida pela fungéo de variancia a seguir:

9(9:;,6) = 19;° (12)
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Segundo Pinheiro e Bates (2000), a funcdo g é composta do parametro o, o
qual é considerado como nao restrito (assume valores do conjunto dos numeros
reais). Isto implica que seu uso é adequado nos casos onde a variancia aumenta ou
diminui com o valor absoluto da covariavel, comportamento este também conhecido
na literatura como variancia em formato de funil crescente ou decrescente. No
contexto da mensuracao florestal, € comum a variabilidade de uma variavel
dependente aumentar com o valor absoluto de uma covariavel, por exemplo, a
variabilidade do volume aumenta com o aumento da variavel combinada didmetro ao

quadrado e altura.

2.3 Resultados e Discussoes

As figuras 4, 5 e 6 apresentam andlises preliminares para os trés diferentes

cenarios de ajuste propostos neste trabalho.

hifm]

30

rifcmy]

Figura 4 — Variagdo da altura em fungéo do didmetro para as cinco classes diamétricas
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Nota-se que ha uma tendéncia de né&o linearidade entre altura e didmetro
representando o perfil ou afilamento das arvores. Fica evidenciado também que os
pontos assintéticos bem como os pontos de inflexdo diferem nas diferentes classes
diamétricas, o que reforca a hipétese de que as variagdes por classe de diametro
devem ser consideradas no ajuste como um componente aleatério do modelo e que

a adicao deste termo no processo de modelagem melhora a precisédo da predicéo.
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Figura 5 — Variacdo da classe de didmetro nas diferentes classes de idade
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hifht[rm]

=}
1

rifrap[cm]

Figura 6 — Afilamento da relagéo hi/ht em fung&o do ri/rap por classe de idade representando a
terceira estratégia de ajuste

Assim como as transformacdes logaritmicas, a modificacdo das variaveis do
modelo no seu formato original reduziu consideravelmente as variacées do
afilamento das arvores em diferentes classes de idade (Figura 6).

As tabelas 2.3 e 2.4 tém por objetivo mostrar a significancia dos parametros
da curva média ajustada para o modelo logistico no seu formato original eq.(2) e sua
variagdo eq.(2.1) propostas neste trabalho.

Tabela 2.3 - Parametros do modelo logistico no seu formato original na sua forma fixa.

Parametro Estimativa Erro Padrao Valordet Pr(>|t])

b, 22,0428 0,2548 86,51 2,00E-16
b, -0,99201 0,2404 -4,13  3,70E-05
;3 4,12193 0,0418 98,57 2,00E-16

P, 1,54574 0,0493 31,33 2,00E-16
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Tabela 2.4 - Parametros da variagdo do modelo logistico na sua forma fixa.

Parametro Estimativa Erro Padrao Valordet Pr(>|t])

P, 1,02549 0,00186 552,1 2,00E-16
P, -0,11126 0,0025 -446  2,00E-16
P; 0,65873 0,00106 621 2,00E-16
P, 0,21003 0,00121 1742  2,00E-16

Todos os paradmetros de ambos os modelos foram significativos com baixos
valores de erro padrao, o que € desejavel em modelos de regressdo. Sendo assim, a
relacao funcional proposta é adequada para descrever as variagdes da altura em
funcéo do raio.

As formas de aplicagdo das curvas médias sdo expressas a seguir:

—0,99201-22,0428

h,, = 22,0428 + T+exp|(412193-1;)/1,54574]

-0,11126—1,02549 .
)/0,21003]

h,, = 11,02549 + ht; (13.1)

rij
rap;

1+exp[(0,65873—

As figuras 7 e 8 ilustram o comportamento dos ajustes na base de dados que
0s geraram, para 0os modelos na sua original e modificados, representados pelas

equacdes 13 e 13.1, respectivamente.
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Figura 7 — Curva média do modelo logistico de quatro parametros no seu formato original na base de
ajuste utilizada
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Figura 8 — Curva média do modelo logistico de quatro parametros modificado na base de
ajuste

O modelo proposto representa bem o formato gerado pela nuvem de pontos.
Verifica-se também que a escala dos eixos bem como a variabilidade dos dados €&
reduzida quando as varidveis do modelo original eq.(2) sao relativizadas pelas
variaveis, altura total e raio a altura do peito eq.(2.1).

Com o objetivo de reduzir as variacoes observadas nos dados do ajuste da
curva média do modelo original (Figura 7) partiu-se do principio de que as variacdes
por classes de didmetro nas correspondentes classes de idade se dao de forma
aleatéria e que poderiam ser consideradas como um componente randémico do

modelo misto. A figura 9 explicita esta suposicéao.
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Figura 9 — In_tervalos do modelo agrupado por classe de diametro para a classe de idade de
CInco anos
Os intervalos de confianga dos parametros do modelo fixo (Figura 9) indicam
que ha uma tendéncia de aleatoriedade para cada classe de diametro nos
parametros do modelo logistico, principalmente nos pardmetros ®;, ®; e @,
representados na Figura 9 pelas letras a, ¢ e d respectivamente. Essa analise é
sugerida por Pinheiro e Bates (2000) e também aplicada por Calegario et al. (2005).

A figura 10 mostra a eficiéncia do ajuste por classe de diametro.
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Figura 10 — Valores preditos do modelo misto por classe de didametro

Apesar de ainda verificada uma ampla variacdo nos dados, a curva média
com o efeito da classe diamétrica como componente aleatério do modelo é
melhorada significativamente. Resultados semelhantes foram encontrados por Cao e
Wang (2011) em que os autores sugerem o uso dos modelos de efeitos mistos para
aumentar o nivel de acuracia das predicoées bem como da precisdo. O quadrado
médio do residuo, que anteriormente era de 3,675 m, teve seu valor reduzido para
1,880 m. Pbéde ser observado também que o ajuste de uma curva média,
representada pela curva de linha cheia, em alguns casos pode gerar super ou
subestimativas, por exemplo, nas classes de diametro 10 e 22 (Figura 10).

Visando reduzir ainda mais o erro de estimativa dado pelo quadrado médio do
residuo e consequente, explicando um pouco mais as variacbes nos dados, foi
inserido como covariante a variavel altura total. A covariante foi inserida

decompondo os parametros de efeito fixo ®; e ®; apbds verificada sua nao
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significancia nos parametros @, e @, Estes resultados estdo expressos na tabela
2.6.

A tabela 2.5 traz as informacdes das estatisticas propostas para comparagao
do modelo Logistico misto por classe de didmetro e por idade ou simplesmente
Logistico misto com o modelo logistico misto por classe de didmetro e idade com
adicdo da covariante altura total ou também Logistico misto modificado.

Tabela 2.5 — Andlise da variancia para comparacao e sele¢ao do modelo logistico misto.

Modelo G.L. AIC BIC LogLik T.R.M.V valordep

Logistico misto 13 29.599,94 29.690,90 -14.786,97
Logistico misto modificado 16 21.854,88 21.966,83 -10.911,44 7.751,06 <0,0001

G.L.: Graus de Liberdade

Para todas as estatisticas propostas o modelo misto logistico modificado foi
superior, em que sua preferéncia foi confirmada pelo teste de razdo da maxima
verossimilhanga (T.R.M.V) com valor p inferior a 0,05. O valor do quadrado médio do
residuo foi reduzido de 1,4727 m para 0,8970 m confirmando, portanto, a
superioridade do mesmo com reducao de aproximadamente 40% no valor absoluto
do erro padrao. Carvalho et al. (2011), ao aplicarem esta metodologia de modelagem
na predicdo da area basal e do volume, verificaram uma redugédo do erro de 15%
para 12% na predicao da area basal e de 26% para 4% na predi¢cao do volume.

As analises gréficas das figuras 11, 12, 13 e 14 confirmam a superioridade do

modelo logistico misto com adi¢do de covariante.
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Figura 11 — Residuos padronizados do modelo logistico misto para as combinagdes de classe de

diametro e idade
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Figura 14 - Preditos versus observados para o modelo logistico misto com covariante

O maior grau de assertividade do modelo selecionado pelas estatisticas da
tabela 2.5 é comprovado pelas figuras anteriores. Ha um achatamento dos residuos
do modelo modificado (Figura 12), ou seja, o modelo € mais preciso em que a
amplitude dos residuos em termos absolutos é reduzida de [-10,17;5,87] no modelo
original para [-4,14;4,38] no modelo modificado. Os gréaficos de preditos versus
observados comprovam a melhoria de precisdo do modelo em todas as porcées da
arvore, apesar de uma tendéncia de baixa precisdo nas menores por¢des do tronco
para ambos os ajustes. De acordo com a metodologia proposta por Leite e Oliveira
(2002), os valores preditos versus os observados sao considerados estatisticamente
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semelhantes quando perfazem uma linha reta passando pela origem e declividade

igual a 1.

A tabela 2.6 identifica os parametros de efeitos fixos, seguida da tabela 2.7

com os parametros de efeito aleatério para aplicacao do modelo logistico misto com

adicao de covariante selecionado nas analises anteriores.

Tabela 2.6 — Parametros de efeito fixo, desvio padrdo dos efeitos aleatérios e correlagbes do modelo
misto com covariante

Desvio
Padrao
Efeitos Fixos dos Correlacoes
Efeitos
Aleatorios
Parametro | Estimativa (=770 Valor g ) —  |®; Ot D2 B3 bt @
Padrio det > T 2 3 3 4
P, 2,2071997 0,2711 8,1422 <0,0001 | 0,0000967 | --- -0,982 -0,01 -0,291 0,54 0,03
@;ht 0,9245108 0,0121 76,9907 <0,0001 --  --  -0,04 -0,291 -0,548 -0,002
(2] -2,1819677 0,1399 -15,589 <0,0001|0,0012356 | ---  -- - -0,095 0,067 -0,138
P3 1,2118473 0,1391 8,7111 <0,0001 | 0,0002804 | ---  -- -0,523 0,014
@;sht 0,1457742 0,0032 45,3077 <0,0001 -0,008
(] 1,394516  0,0553 25,1851 <0,0001 | 0,0001284 | ---  ---
Residuos 0,9206420

A figura 15 complementa a andlise da tabela 2.6 para verificar a qualidade do

ajuste e investigar a relacdo entre os efeitos aleatérios. E verificado que a

quantidade de efeitos aleatérios adicionados ao modelo é satisfatoria, pois ndo ha

correlacdo altamente significativa em nenhum dos parametros do modelo.
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Tabela 2.7 — Parametros de efeito fixo e aleatério do modelo misto com covariante

Classe_ldade :

@,

>,

Classe Diametro P, fixo aleatorio ®, fixo aleatorio P; fixo @; aleatorio @, fixo @, aleatorio
3/10 3,131710 -1,21E-09 -2,1819677 0,6959676 1,3576215 -0,24883736 1,394516 -0,15246579
313 3,131710 6,02E-11 -2,1819677 0,298277 1,3576215 0,20292453 1,394516 0,03577311
4/10 3,131710 3,28E-10 -2,1819677 0,0272716 1,3576215 -0,56478574 1,394516 -0,27587973
413 3,131710 -1,87E-08 -2,1819677 -0,031763 1,3576215 -0,09013956 1,394516 -0,08370536
4/16 3,131710 7,27E-09 -2,1819677 0,0505726 1,3576215 0,21693388 1,394516 0,08846063
419 3,131710 2,86E-10 -2,1819677 -0,165377 1,3576215 0,6066173 1,394516 0,25156674
5/10 3,131710 -5,48E-11 -2,1819677 0,0167473 1,3576215 -1,01469391 1,394516 -0,42148802
513 3,131710 2,81E-10 -2,1819677 0,2880607 1,3576215 -0,25432745 1,394516 -0,14303554
5/16 3,131710 2,18E-09 -2,1819677 -0,213597 1,3576215 0,13397422 1,394516 0,06485032
5/22 3,131710 -5,61E-10 -2,1819677 0,0039214 1,3576215 0,96114687 1,394516 0,45969667
5/19 3,131710 -4,11E-10 -2,1819677 -0,053738 1,3576215 0,64780285 1,394516 0,26390029
6/13 3,1317105 3,13E-10 -2,1819677 0,1197273 1,3576215 -0,36257221 1,394516 -0,17896794
6/16 3,1317105 1,20E-09 -2,1819677 0,2360144 1,3576215 -0,10676067 1,394516 -0,02065162
6/19 3,1317105 2,35E-09 -2,1819677 -0,130611 1,3576215 0,34001637 1,394516 0,2101127
7110 3,1317105 2,48E-10 -2,1819677 -0,122386 1,3576215 -0,65102752 1,394516 -0,36871199
713 3,1317105 -6,14E-10 -2,1819677 0,4521228 1,3576215 -0,40026713 1,394516 -0,16484328
7/16 3,1317105 4,06E-09 -2,1819677 0,1762357 1,3576215 -0,09551908 1,394516 -0,01202079
7/22 3,1317105 -1,77E-09 -2,1819677 -0,289031 1,3576215 0,99258057 1,394516 0,36093592
7119 3,1317105 1,84E-09 -2,1819677 0,0180392 1,3576215 0,45177024 1,394516 0,24353664
8/10 3,1317105 5,65E-10 -2,1819677 0,1308015 1,3576215 -1,13172014 1,394516 -0,4704653
8/13 3,1317105 -7,08E-10 -2,1819677 0,4042636 1,3576215 -0,61851652 1,394516 -0,26915338
8/16 3,1317105 7,37E-10 -2,1819677 -0,465679 1,3576215 -0,18213886 1,394516 0,01753493
8/22 3,1317105 -8,02E-11 -2,1819677 -0,275115 1,3576215 0,80450766 1,394516 0,36134215
8/19 3,1317105 2,40E-09 -2,1819677 -1,170725 1,3576215 0,36303166 1,394516 0,20367864

O modelo misto modificado pode ser escrito de uma forma generalizada pela

expressao a seguir:

hij = (2,2071 + 0,9245ht; + b)) +

Em que

1+ exp [((1,2118 + 0,1457ht; + byy) — 13;) /(1,3945 + by)|

(14)

by = termo aleatdério da k-ésima classe de idade na |-ésima classe de

diametro.
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As analises a partir deste ponto visam comparar as estimativas do afilamento
e do volume para cada arvore do modelo logistico no seu formato original com
adicdo da variavel altura como covariante selecionada nos passos anteriores
eq.(14), com o modelo modificado em que foram relativizadas as posigdes no tronco
bem como os valores do raio nestas posicoes pela altura total e pelo raio na altura
do peito eq.(2.1), respectivamente.
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Figura 16 — Valores preditos versus observados para o modelo relativizado
Em comparacao ao modelo modificado foi verificado que houve uma melhoria

expressiva na relacdo dos valores preditos versus 0s observados para o modelo
representado pela equacédo 2.1 principalmente nos valores centrais e da base da
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arvore. Esta observacao é relevante uma vez que os valores mais expressivos das
por¢cdes do tronco se encontram na base das arvores.

O valor do quadrado médio do residuo foi reduzido de 0,8970 cm para 0,6448
cm, com reducdo aproximada de 28% no valor absoluto do erro padrdo. Em termos
percentuais o erro de estimativa da altura é de 9,48% para o0 modelo com covariante
e de 6,80% para o modelo relativizado.

As figuras 17 e 18 mostram a eficiéncia de ambos os modelos na estimativa
do volume de cada arvore, obtido pela comparacao do volume total por arvore com a
estimativa gerada pela integracdo de ambas as funcdes dadas pelas equacoes 2 e
2.1, respectivamente.

vi_predito [m

0.0 0.1 0.2 0.3 04

Figura 17 — Valores de volumes preditos versus observados para o modelo original com covariante
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Figura 18 — Valores de volumes preditos versus observados para o modelo relativizado

Pela analise grafica das figuras 17 e 18 € notavel uma melhoria expressiva na
qualidade da estimativa proporcionada pelo modelo relativizado em que os pontos
estdo mais concentrados em torno da reta [0,1] havendo uma menor dispersao dos
dados. A maior precisdo do modelo relativizado é verificada pelo coeficiente de
variacao de estimativa do volume por arvore em que seu valor é de 2,4% para o
modelo misto com adicdo de covariante e 1,3% para o modelo misto relativizado.

A figura 19 mostra a distribuicdo dos residuos para cada combinacao de
classe de idade e altura em que o objetivo é complementar as andlises descritas até
este ponto que apoiardo na selecdo do modelo mais indicado na estimativa do

volume total por arvore.
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Figura 19 — Distribuicao dos residuos por classe de idade para o modelo logistico relativizado

Nota-se que pela distribuicdo dos residuos com aproximacao da normal todos
tendem a uma distribuicao simétrica centrada em zero.

A tabela 2.8 mostra a analise da variancia para verificar a necessidade de
corrigir a variancia do modelo relativizado.

Tabela 2.8 — Analise da varidncia para comparar o modelo relativizado homocedastico versus o
heterocedastico

Modelo G.L. AIC BIC LogLik TRMV valor de p

Misto Relativizado homocedastico 9 -32.842,64 -32.779,67 16.430,32
Misto Relativizado heterocedastico 10 -32.853,86 -32.783,89 16.436,93 13,21 0,0003

G.L.: Graus de Liberdade



Os graficos de residuos apresentados nas figuras 20 e 21 complementam a

analise da tabela 2.8.

Residuos Padronizados

0 2 4 6 &8 10 12 0 2 4 6 8 10 12

i

Figura 20 — Residuos padronizados do modelo relativizado homocedéstico por classe de idade
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Residuos Padronizados

i

Figura 21 — Residuos padronizados do modelo relativizado heterocedastico por classe de idade

Apesar dos testes estatisticos apontarem para o modelo heterocedastico, com
erro padrao reduzido de 0,031 para 0,029 em m.m"', como modelo que melhor se
ajusta a distribuicdo dos dados, ndo houve melhorias expressivas na distribuicao dos
residuos, sendo essa, uma das principais finalidades do uso de modelos
heterocedasticos. Os valores dos residuos padronizados do modelo homocedastico
ficaram entre -9,16 e 3,99, sendo que para o modelo heterocedastico estes valores
foram -9,53 e 3,99 0 que comprova os argumentos de que a funcao de variancia nao
melhorou a distribuicdo dos residuos.

No intuito de selecionar modelos mais parcimoniosos o homocedastico é

preferivel por apresentar menor numero de parametros (Tabela 2.8) visto que o
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modelo heterocedastico ndo melhorou a distribuicdo dos residuos. Resultados
diferentes foram encontrados por Calegario et al. (2005), nos quais foram verificados
ajustes, bem como a distribuicao dos residuos, mais satisfatorios para os modelos
da classe dos heterocedasticos.

2.4 Conclusoes

Apesar do comportamento assintotico do modelo logistico, 0 mesmo estimou
valores negativos de altura tanto na base quanto no topo do perfil das arvores desse
estudo, portanto a hipétese de que esta classe de modelos ndo estima valores
negativos para posicoes extremas foi rejeitada.

Quando avaliado seu formato original de ajuste, 0 modelo logistico misto com
covariante explica melhor as variacées do afilamento do fuste das arvores desse
estudo quando comparado ao modelo logistico misto.

O modelo logistico misto relativizado é estatisticamente superior ao modelo
logistico misto com covariante, e sua aplicacao € preferivel na estimativa do volume
individual das arvores.

A distribuicao dos residuos do modelo heterocedastico nao foi melhorada com
adicdo da funcao de variancia, apesar de verificada reducdo nos valores de AIC e
BIC e significancia no teste de razdo da maxima verossimilhanga.

Visando compatibilizar precisao e parciménia, recomenda-se o0 uso do modelo
logistico misto relativizado homocedastico para descrever as variacées da altura no

afilamento de arvores de eucalipto, bem como na estimativa volumétrica.
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3 PREDICAO VOLUMETRICA EM PLANTIOS CLONAIS DE Eucalyptus sp
INTEGRANDO LIDAR E TECNICAS GEOESTATISTICAS

Resumo

Este estudo propde integrar geoestatistica, medi¢cdes de circunferéncia em
campo e escaneamento a laser para predicdo de volume de madeira. Assumiu-se a
hip6étese de que predicbes do volume de madeira serdo tdo precisas quanto as
geradas por inventarios convencionais. Foram considerados dois cendrios para
modelar a circunferéncia medida a altura do peito. O primeiro considera as variagoes
espaciais da circunferéncia com média constante, e o0 segundo considera a
continuidade espacial da variavel como uma funcéo da altura total das arvores. De
acordo com as estatisticas propostas, o0 modelo geoestatistico com média variavel
foi significativamente superior ao modelo com média constante, em que o valor do
Critério de Informacgao de Akaike foi reduzido em 32,7 unidades, a raiz quadrada do
erro médio em 40%, e 55% de superioridade para o coeficiente de determinacéo,
além dos residuos se apresentarem como ndo viesados com médias proximas a
zero. O modelo selecionado foi aplicado no grid de alturas gerado pela
individualizacdo das arvores da nuvem de pontos do LIiDAR. Obtidos os pares de
altura e circunferéncia, o modelo de afilamento foi aplicado na predicao dos volumes,
arvore a arvore. Os resultados permitiram concluir que o método proposto é tao
preciso quanto os inventdrios tradicionalmente empregados no Brasil, com
diferencas médias de predicao de volume de 0,7% e 0,18% para numero de fustes.

Palavras-chave: Continuidade Espacial; LiDAR; Inventario 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 geostatistical 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 in 55%, no bias was detected, and the error was close
to zero. The geostatistical 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 0.7% to volume and 0.18% to the number
of trees.

Keywords: Spatial continuity; LiDAR; Forest Inventory
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3.1 Introducao

Em todos os ramos da ciéncia moderna é constante a busca por novas
tecnologias capazes de fornecer informacdées com alto grau de precisdo e rapidez.
Na ciéncia florestal, em especial no Brasil, um exemplo recentemente empregado é
0 uso de tecnologias com equipamentos aeroembarcados a laser ou simplesmente
LiDAR (Light Detection and Ranging). Bachman (1979) apud Hudak et al. (2002),
definem LiDAR em seu principio mais basico como sendo um altimetro de principios
semelhantes ao radar, porém operante na regido do visivel ou infravermelho no
espectro eletromagnético, que determina a distadncia do instrumento até a superficie
fisica, em que se mede o tempo decorrido entre a emissao e o retorno do sinal. Este
intervalo de tempo, multiplicado a velocidade da luz, mede duas vezes a distancia do
alvo. Dividindo-se esse valor por dois, tem-se a elevacao.

Apesar da recente aplicagdo na ciéncia florestal, seu uso ja é corriqueiro em
outros ramos da engenharia como em projetos altimétricos e em projetos de redes
viarias ou em transmissao de energia elétrica (Rodriguez et al., 2010). O uso do
LiDAR, associado a outras técnicas de sensoriamento remoto e sistemas de
informagdes geograficas, torna-se uma poderosa ferramenta no suporte das
informacgdes geradas por diversas areas de grandes empreendimentos florestais, tais
como, inventario e planejamento florestal.

Apesar da recente aplicacdo do LiDAR em florestas, o nimero de publicacbes
no ramo € cada vez mais crescente. Vale destacar o pioneirismo do professor e
pesquisador Eric Naesset (NAESSET, 1997a, 1997b), com trabalhos publicados
inicialmente na Europa, em especial nos paises Escandinavos. Segundo Nelson et
al. (1984), é relevante a qualidade bem como o numero de informagdes obtidas
direta ou indiretamente nos levantamentos ALS, sigla esta designada para Airborne
Laser Scanning, que pode ser traduzida para o portugués como “escaneamento a
laser aerotransportado”.

Nos levantamentos ALS pode-se dizer que informacgdes Uteis para a area de
inventario florestal sdo subprodutos do sobrevoo, visto que os principais produtos
que se espera obter em um levantamento ALS estdo diretamente relacionados a
areas de sensoriamento remoto como o modelo digital do terreno (MDT) e o modelo
digital de superficie (MDS). Especificamente na mensuracdo e inventario florestal,

dentre as mais variadas informacdes possiveis de serem obtidas, o censo das
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alturas das arvores bem como o da contagem de individuos s&o as principais
variaveis extraidas diretamente de dados desta natureza. Ressalta-se que ambas as
variaveis estdao diretamente associadas a quantificacdo do estoque de madeira, e
ainda que a medicéo de altura em levantamentos tradicionais pode ser classificada
como onerosa. A dificuldade associada a onerosidade de medicéo da altura quando
comparada ao diametro, por exemplo, pode resultar em custos mais elevados devido
ao menor rendimento das equipes em campo.

Segundo Rodriguez et al. (2010), a precisa determinagdo de altura e
localizagdo dos pulsos produz medidas diretas em trés dimensdes da superficie
terrestre, vegetacao, estradas e prédios. Os milhdes de pontos armazenados criam
uma nuvem tridimensional que, processada por softwares especificos, permite em
pouco tempo a obtencdo de resultados que técnicas de mapeamento anteriores
levariam meses ou até anos para serem obtidas. O alto custo, observado quando o
levantamento com o sistema LIDAR é feito em pequenas areas, deixa de existir
quando extensdes maiores sdao sobrevoadas. Nesses casos, o valor pode ser inferior
a U$5/ha (Rodriguez et al., 2010). E, apesar de apenas seu uso ser experimental no
Brasil alguns paises ja vém testando a operacionalizacdao do LiDAR, como Portugal
(Wack et al.,, 2003), Africa do Sul (Tesfamichael et al., 2009), além de sua
consolidacdo em escala operacional, principalmente nos paises Escandinavos, Norte
Americano e Canada (Naesset, 1997; Nelson et al., 1984; Reutebuch et al., 2005;
Andersen et al., 2005; Maltamo et al., 2007)

Apesar do censo da altura e da contagem dos individuos serem as principais
variaveis de obtencéo direta nos sobrevoos a laser, outras importantes variaveis em
nivel de arvore como em povoamento podem ser obtidas e com alta correlacdo com
as medidas de campo, como area basal e biomassa aérea (Lefsky et al., 1999). Os
autores mencionam que foi possivel explicar de 70 a 80% das variacdes para as
variaveis em estudo. Dean et al. (2009) associam a altura das arvores obtidas com o
LiDAR com a altura de copa viva no dossel de florestas de Pinus no sudeste da
Louisiana — América do Norte, por meio da distribuicao de probabilidade Weibull
truncada. Os autores concluem que, quando comparados as observacoes de campo,
os erros nao diferem. Outra variavel de tamanha relevancia nas discussdes atuais
que envolvem autoridades ambientais é a estimativa da biomassa acima e abaixo do
solo presente nos mais diversos biomas. Lefsky et al. (2002) e Naesset e Gobakken
(2008) discutem este tema em seus trabalhos desenvolvidos em florestas de clima
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temperado na América do Norte, no estado de Oregon e sul da Noruega,
respectivamente, e apontam erros de predi¢cdo de dimensao semelhante em torno de
84 a 88%. No Brasil, Macedo (2009) comparou dados originados do LiDAR aos
mensurados em campo para plantios clonais de Eucalyptus, localizados na regido do
Vale do Paraiba — SP, e encontrou nivel de precisdo superior a 90% para volume,
altura, didmetro e numero de fustes e de, aproximadamente, 80% para area de
copa. Investigacoes dessa natureza também foram abordadas em trabalhos
nacionais por Pires (2005), Zandona (2006), Zandona et al. (2008), Lingnau et al.
(2007), Zonete (2009), Zonete et al. (2010), Giongo et al. (2010), Rodriguez et al.
(2010), Oliveira (2011), Oliveira et al. (2012), em que sempre foram obtidos altos
valores de correlacao para as variaveis de interesse, superiores a 80%.

Conforme Hudak et al. (2002), ja citados, poucos sao os trabalhos que
integram tecnologias de sensoriamento remoto em especifico LIDAR mais outra
fonte de informacado. Os autores tratam em seu trabalho a abordagem de integracao
de imagens de satélites com tecnologia LIDAR para estimar altura de copa e citam
que, apesar do grande numero de trabalhos publicados em ambos os temas, na sua
grande maioria, aplicam as técnicas de maneira independente, com as frentes de
pesquisa correndo de forma paralela.

Outra abordagem de integracdo de técnicas € o do uso de métodos
Geoestatisticos associados ao LIDAR. Tesfamichael et al. (2009), visando estimar o
namero de fustes por hectare por modelos de semivariograma com a finalidade de
definir tamanho étimo da janela para gerar o CHM, concluiu que o tamanho 6timo da
janela para plantios de Eucalyptus grandis no sul da Africa esta entre os valores 2 e
5,4m. Segundo Finley et al. (2013), ignorar a dependéncia espacial, muitas vezes
presente em observacoes de dados florestais, pode ocasionar incorretas inferéncias
sobre os parametros do modelo, consequentemente sobre as predicées originadas
pelo método. Os mesmos concluem que os modelos bayesianos multivariados com
estrutura de hierarquia e correlacdo que associam informacgdes de LiDAR, imagens
de satélite e dados de inventario, apresentam melhoras significativas no ajuste bem
como na predicdo, quando comparados aos modelos ndo espaciais em regressao
multivariada com estruturas de independéncia, por exemplo, em estimativas de

densidade de arvores.
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3.1.1 Hipoteses

e E possivel gerar informagdes similares ao inventario por amostragem
convencional, mensurando-se apenas a circunferéncia a altura do peito (CAP)
em alguns pontos aleatorizados no talh&o;

e HA& presenca de autocorrelacdo espacial nos dados de CAP e a esta
dependéncia deve ser tratada por modelos geoestatisticos;

e O modelo geoestatistico com funcéo para a média € mais verossimil quando

comparado ao modelo geoestatistico com média constante.

3.1.2 Objetivo geral

Propor um método e suas respectivas parametrizagdes, que permita conduzir
inventarios florestais integrando mensuracbes de campo e sobrevoos
aerotransportados para fins de predicdo de volume de madeira em plantios

monoclonais de Eucalyptus sp tipicamente plantados no Brasil.

3.1.3 Objetivos especificos

e Modelar a tendéncia espacial da variavel CAP em duas abordagens distintas:
uma primeira que considera um modelo geoestatistico de média constante e
uma segunda que considera as variacdes da média do modelo geoestatistico
como uma funcéo da variavel preditora, altura total.

e Predizer os valores de CAP e volume em nivel de arvore e gerar
extrapolagdes em nivel de talhdo;

e Comparar os resultados da metodologia abordada neste estudo com as
saidas geradas pelo processamento do inventario convencional através da

Amostragem Casual Simples.
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3.2 Material e Métodos

3.2.1 Area de estudo

O presente estudo foi realizado em plantios comerciais clonais de Eucalyptus
sp pertencentes a empresa FIBRIA, localizados no municipio de Sao Luiz do

Paraitinga, Estado de Sao Paulo, Brasil (Figura 1).
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Figura 1 - Area de estudo

A fazenda pertencente a FIBRIA localiza-se na Unidade Industrial Jacarei,
regidao de Cacapava, pertencente a bacia hidrografica do Rio Paraiba do Sul, no
municipio de Sao Luiz do Paraitinga - SP. O relevo é caracterizado como fortemente
ondulado. O material genético plantado na éarea de estudo é originado do
cruzamento das espécies Eucalyptus urophylla e Eucalyptus grandis, popularmente
conhecido como “Urograndis”. Quanto ao manejo, todos os talhdes estdo em regime

de alto fuste, em segundo ciclo, plantados unicamente com clones, e espagamento
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predominante de 3,0 m na entrelinha e 2,0 m na linha de plantio, o que totaliza 1667
covas por hectare (Tabela 3.1).

Tabela 3.1 - Informagdes cadastrais da area de estudo

Projeto Nome Projeto Talhdo Area (ha) Material Genético Espacamento Data de Plantio

F849 Sao José lll 1 45,89 Urograndis 3,00 x 2,00 12/2006
2 40,41 Urograndis 3,00 x 2,00 12/2006
3 52,66 Urograndis 3,00 x 2,00 12/2006

3.2.2 Caracterizacao e coleta dos dados de campo

As medi¢cdes de campo foram realizadas no més de maio do ano de 2012. Ao
todo foram mensuradas 1.745 arvores em 26 parcelas de formato circular
distribuidas em trés talhdes que totalizam 139 hectares de area efetiva de plantio
(Figura 2). A intensidade amostral adotada foi de 1 parcela de 400m? representando
5 hectares (0,8% de representatividade).

Nas parcelas de campo foram coletadas informagdes da Circunferéncia a
Altura do Peito (CAP) expressa em centimetros e Altura Total (HT) em metros, de
todas as arvores que pertenciam a parcela, além da classificacdo qualitativa das
arvores. Foram também coletadas as coordenadas geograficas X e Y do centro das
parcelas, com receptores geodésicos, modelo Trimble ProXRT garantindo precisao
em escala centimétrica, em torno de 10 cm, no pds processamento. Utilizou-se o
sistema de projecado de Mercator (UTM) e sistema geodésico de referéncia SIRGAS
2000, atualmente adotado no Brasil. Toda a area de estudo encontra-se na zona 23
Sul.

As estatisticas descritivas de algumas das variaveis dendrométricas podem
ser visualizadas na tabela 3.2.
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Tabela 3.2 - Estatisticas descritivas em nivel de talhdo para a area de estudo

CAP (cm) HT (m) HDOM (m) G (m2.ha™”) DG (cm) NFUSTES (ha™) VOL (m.ha™)
TalhGes
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Minimo 44,92 42558 42,75 18,3 21,2 22,3 24,7 255 254 27,57 2351 2502 14,6 13,8 13,8 1469 1443 1349 286,1 237,66 258,54
Maximo 51,41 47,93 50,54 26,7 251 27,1 30,2 281 29,1 33,19 32,64 31,79 16,5 154 16,2 1700 1875 1725 390,25 361,06 377,75
Médio 46,89 46,06 47,24 23,8 23,8 239 27,3 26,3 26,7 29,33 2845 27,78 151 14,9 152 1621 1627 1524 324,02 306,37 305,12
Desvio padrao 2,05 2,00 2,03 249 145 151 2,00 0,9 1,30 1,97 3,44 240 060 0,60 0,62 72,7 1427 1283 37,5 49,0 23,0

Coeficiente de Variacdo 439 436 4531 104 6,11 636 7,36 3,68 490 672 121 864 3,99 4,07 4,11 449 877 842 115 160 757

CAP = circunferéncia a altura do peito; HT altura total; HDOM = altura média dominante segundo o conceito de Assman; G = area basal; DG = diametro médio quadratico; NFUSTES = nimero de

fustes por hectare; VOL = volume total com casca.
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O alto grau de homogeneidade é verificado nos plantios clonais de eucalipto
quando avaliadas as varidveis dendrométricas (Tabela 3.2). As variaveis de
interesse do estudo, CAP e HT, variam em pouco mais de 4 e 6% respectivamente,
com exceg¢ao da variavel HT no talhdo 1 que apresenta coeficiente de variacao
proximo a 10%, sendo esse valor também considerado baixo (PIMENTEL-GOMES,
1985 apud GARCIA, 1989).

7421500 7422000 7422500
I I l

7421000
I

7420500
I

465000 465500 466000 466500 467000 467500

Figura 2 - Distribuicdo espacial das parcelas em campo nos trés talhdes
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3.2.3 Caracterizacao do sobrevoo

O sobrevoo LiDAR foi realizado no inicio de 2012 utilizando-se uma aeronave
bimotor Piper Seneca Il acoplada a uma camera HARRIER 68i, IMU/GPS Applanix
510 e sensor LIDAR Riegl LMS Q680I. A tabela 3.3 apresenta mais informagdes

relativas ao voo.

Tabela 3.3 - Detalhes do sobrevoo

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

3.2.4 Softwares, processamento e parametrizacoes

A nuvem de pontos, as fotografias da area, os modelos de superficie e os
modelos de terreno compuseram o pré-processamento e foram gerados pela
empresa contratada. Como produtos, foram recebidos: a nuvem de pontos; as
ortofotos em RGB e Infra-Vermelho; raster do modelo de superficie e terreno.

O passo inicial do processamento dos dados LiDAR consiste em sumarizar a
nuvem de pontos para obtencdo dos dados de altura arvore a arvore, calculada pela
diferenca entre o terreno e a superficie. Toda etapa de individualizacao das arvores
que por fim irdo compor o grid de predicao foram feitas no software FUSION versao
3.30.

Os passos detalhados bem como as funcbes utilizadas nesta etapa de
processamento estdo definidos no diagrama de processamento da figura 3.
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1) Descrigédo da
nuvem de pontos

2) Conversao de
arquivos rasterizados

3) Clip da nuvem
de pontos

4) Estatisticas da nuvem
de pontos sumarizada

Figura 3 — Processamento dos dados LiDAR para obtencéo da altura

O passo um faz uso da fungédo Catalog, utilizada para computar um resumo
detalhado da nuvem de pontos como limites minimos e maximos de coordenadas
geograficas, ocupagédo da superficie e uma breve descricdo da nuvem de pontos. O
passo dois utiliza a funcao asciitodtm para transformar o arquivo raster de extensao
asc para outro arquivo raster, porém de extensao ditm (Digital Terrain Model), sendo
o formato dtm utilizado pelo software Fusion. Este arquivo de extensdo asc tem
resolucdo de 1 m de tamanho de pixel e recomenda-se uma analise visual prévia
para deteccao de pontos discrepantes e possiveis falhas na imagem. O passo trés
gera um recorte da nuvem de pontos com o shape dos talhdes das areas de
interesse. Esse passo tem por objetivo, reduzir o tamanho do arquivo da nuvem de
pontos, pois esta diretamente relacionado ao tempo de processamento. Por fim, o
passo quatro através da funcao GridMetrics, computa métricas e/ou estatisticas da
nuvem de pontos espacializada e sumarizada. Dentre as diversas métricas default

do Fusion estdo médias, minimos e maximos do primeiro e ultimo retorno, além dos
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percentis que variam de 1 a 99. Mais detalhes sobre as sintaxes das funcdes
apresentadas neste trabalho podem ser encontrados em McGaughey (2010).

A individualizacao das arvores que formarao o grid de predicao é funcao das
parametrizagcdes do quarto passo (Figura 3). Para as tipicas florestas clonais de
eucalipto do Brasil € recomendavel que o tamanho do pixel seja proporcional ao
espacamento do plantio. Este valor deve estar préximo a area ocupada por cada
arvore, nesse caso em particular em que o espagamento predominante é 3,0m na
linha e 2,0 na entrelinha, tem-se 6m?2 de ocupagao por cada planta. Recomendacdes
semelhantes foram feitas por Tesfamichael et al. (2009).

A figura 4 exemplifica a visualizacdo em 3D de parte do plantio de eucalipto
no Talhdo 1, associada a vegetacao nativa em torno. A imagem gerada pela figura 4
foi processada pelo software FugroViewer, na versao 1.52 DEMO.

Figura 4 - Visualizagdo em 3D da nuvem de pontos normalizada

O resultado dos passos descritos até este ponto do estudo é o grid de
predicdio com as arvores individualizadas com seus respectivos pares de

coordenadas geograficas e altura.
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As andlises estatisticas, bem como as manipulagdes para modelagem em
nivel de arvore individual das saidas geradas a partir deste ponto do trabalho foram
feitas pelo software R, versdo 2.15.3. Os principais pacotes utilizados nesse estudo
foram o geoR, sp, spdep, maptools, gpclib, rgdal, proj4, raster e lattice, 0s quais
estao citados em alguns dos livros de estatistica espacial como em Diggle e Ribeiro
Jr (2007) e Bisvand et al. (2008). Mais detalhes relativos as parametrizacbes e
analises estao descritos no topico de resultados e discussodes.

Para fins de comparacdo, as estatisticas do inventario tradicional foram

obtidas pela formulacdao da Amostragem Casual Simples, descritas a seguir:
e Média amostral (V)

n;3 .
Zi=1;j=1 Vlj

nj

<l
I
—
—
~

Em que:

V_j = média aritmética do volume no j-ésimo talhdo (m3.ha™)

vj = volume da i-ésima parcela instalada no j-ésimo talhdo (m3.ha™)

n; = numero de parcelas instaladas no j-ésimo talh&o

Os volumes das parcelas foram obtidos por meio da integral do modelo de
afilamento selecionado no primeiro artigo, eq.(10), aplicado nos pares de didmetro e
altura mensurados em campo. Considerando a area das parcelas, 400 m2, aplicou-
se o fator de expansdao com a finalidade de gerar os valores extrapolados por
hectare, 10.000 m?, sendo hectare a unidade de medida mais usual no ramo das

ciéncias agrarias.

e Variancia amostral (5?)

n;3

SZ' — z:L'=1:j=1(vi]'_‘7])2 (2)

J -
n;—-1

Em que:

2 = variancia amostral no j-ésimo talho (m°.ha™)
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e Coeficiente de variacao (C.V.y)

J

Em que:

C.V.%; = coeficiente de variagédo do j-ésimo talhdo, emque j=1... 3

¢ Intensidade amostral com corregé@o para amostra finita (n)

t2xCV?;
_ j
N = — v, (4)
E%y + J

Em que:
n; = nimero de amostras necessdrias para atingir o erro maximo pré definido.
Para este estudo fixou-se o erro (E) em 10%
N; = nimero de amostras cabiveis no j-ésimo talhdo, emque j=1.. 3

t = valor t de student para n-1 graus de liberdade e as, nivel de significancia

e Erro padrdo da média (S,;J.)

Em que:

S =erro ou desvio padrdo da média (m3.ha™")
Vi

e Erro do inventario (E.I)
Em termos absolutos

Em termos percentuais



77

E.ly, = % «100 (7)

Em que:
E.l. = erro do inventario do j-ésimo talhdo (m3.ha™)
E.l.4, = erro do inventario do j-ésimo talhdo (%)

¢ Intervalo de Confianca ao nivel de 5% de significancia

Resultado por hectare (m3.ha™)
Z—t*sﬁjsusvjﬂ*sﬁj (8)
Resultado por talhdo (m3)
(G —txS5,) a4y <uxdy < (Vi +t5S5) 4 (9)

Em que:

A; = area de efetivo plantio do j-ésimo talhdo em hectares (Figura 2)

Para compor a amostra do processo geoestatistico considerando a medicao
de apenas uma arvore em cada ponto, foi aleatorizada uma arvore por parcela
totalizando portanto, 26 arvores com informacdes de coordenadas X e Y em UTM
zona 23S, CAP medido no campo e HT originada do sobrevoo. Os valores de HT
foram obtidos pela média do valor de 4 pixels, considerando uma janela de 1 metro.

O volume de cada célula do grid de predicao foi obtido pela funcdo de
afilamento ajustada no capitulo 2 deste estudo de acordo com o modelo
representado pela equacéao 10.

R=max

P2—01
3~ 4

1+exp mlé -
J

Em que:

V; é o volume da j-ésima arvore em m3;
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R varia de 0 ao rap, sendo rap; raio mensurado a altura do peito da j-ésima
arvore em cm;

ht; é a altura obtida do processamento dos dados LiDAR da j-ésima arvore em
m;

7 é a constante piigual a 3,14159265;

@’ sdo os parametros da regressao.

Mais detalhes de aplicacdo do modelo de afilamento estdo descritos no
capitulo 2 deste trabalho. O volume em nivel de talhdo foi obtido pela soma dos

valores dos volumes individuais de cada arvore.

3.2.5 Ajuste e selecao dos modelos

Este estudo traz a abordagem de aplicacdo da estatistica espacial, em
especial a geoestatistica, na modelagem da correlacao espacial existente entre as
observacbes de CAP. Duas abordagens distintas da geoestatistica foram
consideradas para modelar as variagdes do CAP assumindo as premissas basicas
de que o processo (Figura 5) que estamos tratando é estocastico, estacionario e
isotropico, ou seja, é probabilistico, assumindo-se a distribuicdo normal multivariada
ou suas transformacdes por BoxCox (1964) em que a variancia é a mesma em todas
as direcdes na area independente da localizagdo onde se mensurou o atributo ou

variavel de interesse.
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Figura 5 - Visualizacdo unidimensional do processo espacial gaussiano da variavel de interesse

A primeira abordagem assume um modelo geoestatistico com média
constante, ou seja, € considerada apenas a estrutura de correlacdo existente entre
as observacbes da variavel analisada. A segunda abordagem assume que as
variacbes da variavel CAP sao funcdo da altura total além de sua posicédo
geografica.

O processo (Figura 5) a ser modelado é entdo descrito e resumido pela

expressao da equacao 11.

I5(x): xe R2} (11)
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Em que:

S € um processo estocastico gaussiano com valores de coordenadas X
pertencentes ao conjunto dos numeros reais positivos. Todo processo dessa
natureza é especificado segundo Diggle e Ribeiro Jr (2007) por uma funcédo de
média u(x) = E[S(x)], por uma funcdo de covariancia y(x,x") = Cov{S(x),S(x")} e
por uma fungao de correlagéo p(u) = y(u)/o? sendo u = x - X..

Para cada abordagem foram avaliados 3 modelos e/ou tendéncias para os
semivariogramas (exponencial, gaussiano e esférico), sendo essas as principais
familias de modelos empregadas para ajustar semivariogramas com a tendéncia
observada pela figura 6, abordada no tépico resultados e discussdes. As funcdes de
semivariancia citadas por Hudak et al. (2002) para o0 modelo de média constante
bem como para o modelo com média variavel sao descritas respectivamente pelas
equacbes 12 e 13. Os modelos exponencial, gaussiano e esférico implementados
pelo pacote geoR e ajustados neste trabalho estdo expressos pelas equacdes 14,15
e 16 respectivamente.

Y(h)z—Z:[( ) z(uw+h)]2 (12)

Em que:
v(h) = semivariancia em funcao do lag da distancia h
N(h) = nimero de par de dados separados pelo lag da distancia h

z = valor do atributo na posicao uq € uq+h

N(h)
71/ ——( u +h][z zj(ua+h)] (13)
Em que:
vii(h) = semivariancia cruzada entre as variaveis i e j
z; = valor do i-ésimo atributo na posicao uq € ug+h
z; = valor do j-ésimo atributo na posi¢ao uq € Ug+h

p(u) = exp (%) (14)
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p(u) = exp {— (%)2} (15)
p(u)={1 *u+2*%330SUS®} (16)
0O:u>0

Em que:

@ = parametro basico da funcao de correlagao

Os trés parametros dos semivariogramas sao: nugget, sill e range. Nugget é
expresso por 72 e denominado varidncia do nugget ou efeito pepita. Se 72>0 implica
em processo espacial descontinuo. Sill corresponde a varidncia observado no
processo estocastico em estudo. E a assintota do semivariograma empirico
denotado por 72 + o2. Range ou alcance pratico € a distancia no qual p(u) = 0,05,
portanto V,(u) = 2 + 0,950°.

Proposto por Krige (1951), o método de predizer pontos ndo amostrados para
modelos de média constante é a krigagem ordinaria eq.(17). Krigagem pode ser
considerada como um procedimento de predicdo que minimize 0s erros sobre a
média com pesos associados a distancia dos pontos vizinhos, e para média em
funcdo de variaveis preditoras, cokrigagem ordinaria eq.(18) a qual € uma extensao
multivariada da krigagem ordinaria que trata, ndo somente da autocorrelacao
espacial na variavel de interesse, mas também da correlacdo cruzada entre a
variavel de interesse e a variavel preditora (GOOVAERTS, 1997 apud HUDAK et al.,
2002).

(u)

Z*(u)zZﬂa(u)Z(uw) (17)

a=1

=

Em que:
Z =variavel primaria ou de interesse;
Aq = pESO;

Uy = localizacao.
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Em que:
Aqa1 = peso da variavel priméria ou de interesse;
Uq7 = localizagdo da variavel de interesse;
Aq2 = peso da variavel secundaria ou preditora;

Uq2 = localizagao da variavel preditora.

Z segundo Diggle e Ribeiro Jr (2000) apud Mello et al. (2006) tem distribuicéo

normal multivariada de média p e variancia Z eq.(19).
Z~NMV (ul1,0%E + t21) (19)

Onde p é o vetor de média, no qual é constante na krigagem ordinaria e
u~(Bo + B1HT) na cokrigagem ordinaria para este estudo, e HT é altura total obtida
do sobrevoo LiDAR. 1 é o vetor de valores 1; 02 é a variancia populacional; Z é a
matriz de correlacdo; | € a matriz identidade e 72 é a variancia do erro aleatorio.

A funcédo de densidade de probabilidade de Z é definida pela expressao a

sequir:

t

f(z) = We(é‘ﬁ) K~ (z-n) (20)

Em que:
z : vetor da variavel de interesse

u : vetor de média (constante na krigagem ordinaria e funcdo de variaveis

preditoras — HT na cokrigagem ordinaria)
K : refere-se ao termo de variancia do modelo multivariado, expresso por

o%Y + 121.

Como critérios de diagnostico dos modelos ajustados foram geradas as seguintes
estatisticas: Critério de Informagéo de Akaike (AIC) eq.(21); Raiz Quadrada do Erro
Médio (RMSE) eq.(22); Viés ou BIAS eq.(23); Coeficiente de Determinacao eq.(24),
além das analises graficas de residuos originadas da validacao cruzada.
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e Critério de Informacao de Akaike (AIC)

Proposto por Sakamoto et al. (1986), o Critério de Informacéao de Akaike estima a
distancia de Kullback-Leiber esperada entre dois modelos probabilisticos. Esta
distancia relativiza modelos obtidos de amostras aleatérias a sua verdadeira
distribuicao de probabilidade.

AIC = =2In(mv) + 2p (21)

Quanto menor o valor de A/C melhor o0 modelo ajustado. O A/C é amplamente
utilizado como critério de selecdo de modelo, uma vez que penaliza modelos com
namero excessivos de parametros, selecionando, portanto, modelos mais
parcimoniosos. Nao necessariamente o0s modelos avaliados deverdo ser

hierarquizados, basta apenas serem considerados como concorrentes.

e Raiz quadrada do erro médio (RMSE)
Valor que representa a estimativa do desvio padrdo e variancia amostral,

RMSE = /M (22)
n-p

dado por:

Em que:
Y = valor observado
Y = valor predito
n = nimero de observagdes

p = numero de parametros

De interpretacdo semelhante ao AIC, quanto menor o valor da RMSE, melhor

0 modelo ajustado.

e Viés ou Bias (B)
Valor que representa a média dos residuos. Quanto mais préximo a zero menos

tendencioso e preferivel o modelo ajustado.
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B = Zi=1yi_zi=1 Y (23)

n

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

N = numero de observacoes.

e Coeficiente de Determinacao (R?)

De acordo com Schneider et al. (2009), o coeficiente de determinacado permite
medir o grau de ajustamento ou explicacdo do modelo, o qual mede a proporcao
total de variacao para a média.

Z?=1(Yi_?l)2

2 _1_
R 1 i, (vi-7)?

«100 (24)

Em que:

R? = coeficiente de determinacao (%);

Y = média amostral do CAP (cm).
3.3 Resultados e Discussoes

3.3.1 Processamento da Amostragem Casual Simples (ACS)

A tabela 3.4 traz as informacdes das medidas de posicdo e dispersdao em

nivel de Talhdo para a variavel volume total com casca.
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Tabela 3.4 - Estatisticas de posicéo e dispersao para o processamento da ACS da variavel volume
total com casca

E
Numero Desvio Coeficiente o Erro do
. Média ~ B Padréo .. IC_Inferior IC_Superior IC_Inferior IC_Superior
Talhao de 4 Padrdao de Variacao o Inventario 4 4
[m3.ha™'] 4 da Média [m3.ha™'] [m3.ha™] [m3] [m3]
Parcelas [m3.ha™] [%] 4 [%]
[m3.ha™]
1 9 324,0255 37,5464 11,6 12,4663 8,9 2952782 352,7727 13.550,31 16.188,73
2 6 306,3744 49,0283 16,0 19,9562 16,7 255,0754 357,6734 10.307,59 14.453,58
3 11 305,1211 34,0926 11,2 10,2362 7,5 282,3133 327,9288 14.866,61 17.268,73

Os resultados da tabela 3.4 indicam o alto grau de homogeneidade dos
plantios de Eucalyptus na area de estudo com baixos valores de coeficiente de
variagao, préoximos a 11%, com excecao do talhdo 2 que, por sua vez, € menos
homogéneo quando comparado aos talhdes 1 e 3, em que o valor do coeficiente de
variacdo é de 16%. Esses valores, ainda que com algum grau de amplitude, sdo
considerados baixos quando comparados, por exemplo, a plantios seminais de
Pinus taeda no Brasil, que apresentam valores préximos a 25%, conforme verificado
por Filho (2009).

Apesar da expectativa de valores abaixo de 15%, os valores encontrados se
tornam interessantes para as discussdes deste trabalho, uma vez que o objetivo é
capturar ao maximo as variabilidades existentes na area, associando campo com
técnicas de sensoriamento remoto, sendo os resultados do processamento do

inventario o balizador dessa integracao de tecnologias.

3.3.2 Modelagem Geoestatistica

A tabela 3.5 apresenta as estatisticas dos modelos propostos para fins de
selecionar, em uma primeira comparacao, o melhor modelo para cada abordagem.
Ao todo, foram ajustados seis modelos, sendo trés para a analise geoestatistica com
o modelo de média constante e trés para modelagem, considerando a média como

uma funcao da variavel altura total.
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Tabela 3.5 - Estatisticas de selecdo dos modelos geoestatisticos ajustados para as duas

abordagens retratadas no estudo

Modelo Método Predicao AIC

RMSE (cm) BIAS (cm) Rz (%)

Exponencial Krigagem Ordinaria 192,5846
Esférico Krigagem Ordinaria  191,5459
Gaussiano  Krigagem Ordinaria 191,7174
Exponencial CoKrigagem Ordinéria 158,8363
Esférico  CoKrigagem Ordinaria 158,6754
Gaussiano CoKrigagem Ordinaria 158,3969

8,21
7,81
7,84
4,64
4,65
4,66

-0,2694
-0,3589
-0,3743
-0,0062
0,0192
0,0417

4,61
13,77
13,07
69,44
69,41
69,27

De acordo com os resultados da tabela 3.5, o modelo Esférico para média
constante é estatisticamente superior aos demais e, portanto mais indicado para
krigagem ordinaria. Para o modelo de média variavel que sera utilizado na

cokrigagem ordinaria, o Exponencial foi 0 modelo selecionado.

As curvas dos modelos propostos nos seus respectivos variogramas podem

ser visualizadas pelas figuras 6 e 7.
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Figura 6 - Variograma empirico para o0 modelo de média constante
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Figura 7 - Variograma empirico para o0 modelo de média variavel

As baixas amplitudes das estatisticas propostas nos estudos podem ser
visualizadas no grafico de variogramas em que nao é possivel verificar diferencas
significativas, se avaliadas apenas de forma visual, principalmente para os modelos
de média variavel. A sensibilidade dessa analise esta contemplada na tabela 3.5.

Com a finalidade de comparar os métodos de predicdo, as abordagens a
partir desse ponto fardo referéncia apenas ao modelo Esférico para média constante
e Exponencial para média variavel.

Isolando-se ambos na tabela 3.6, é possivel verificar a superioridade do

modelo com média variavel.
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Tabela 3.6 - Estatisticas de comparagao do modelo Esférico para média constante versus o modelo
Exponencial para média variavel

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

Para todas as estatisticas abordadas nesse estudo, o modelo com média
variavel apresenta superioridade quando comparado ao modelo de média constante,
conforme tabela 3.6, em que se verifica uma leve tendéncia de viés, bem como
baixos valores de correlacdo dados pelo R2 para a estimativa de krigagem ordinaria,
que faz uso do modelo de média constante. Esses resultados enfatizam que a
variavel de interesse, associada as variaveis explanatérias, tendem a gerar
predicoes mais precisas. A maior eficiéncia de predicdo do modelo Exponencial
pode ser também visualizada nos graficos de preditos versus observados (Figuras
10e 11).
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Residuos Padronizados

Figura 8 - Residuos do modelo de média constante
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Residuos Padronizados

Figura 9 - Residuos do modelo de média variavel
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Figura 11 - Preditos versus observados do modelo de média variavel

Analisando as figuras 8 e 9, ambos os modelos aparentemente atendem as
pressuposi¢coes basicas de analise de residuos, em que se espera normalidade dos
erros com média centrada em zero.

Conforme proposto por Graybill (1976), a reta 0,1, exposta pela figura 11, tem
por objetivo verificar a qualidade da predicdo. Quanto mais concentrados na reta
estiverem os valores, melhor a qualidade de predigdo do modelo. E possivel verificar
novamente a superioridade preditiva do modelo com média variavel.

De acordo com Stein e Corsten (1991) apud Hudak et al., (2002), a
cokrigagem é preferivel a krigagem quando a variavel de interesse € moderada ou
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fortemente correlacionada com a variavel auxiliar ou preditora. Verificado o valor de
0,86 para a correlacdo de Pearson entre o CAP e HT, justificam o uso da variavel
auxiliar bem como sustentam as melhores estatisticas para o modelo de média

variavel. A relacao das variaveis pode ser observada na figura 12.
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Figura 12 - Relagdo CAP e HT e respectivo coeficiente de correlagéo linear de Pearson

Os parametros dos modelos propostos estdo apresentados na tabela 3.7 nas

escalas das transformacdes sugeridas pelos valores de lambda.
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Tabela 3.7 - Estimativa dos parametros de efeito pepita ou nugget (z?), variancia ou contribuicdo (a?),
patamar (% + ¢2), alcance () e grau de dependéncia espacial (D.E.) dos modelos
Esférico e Exponencial

Modelo B 7? a* % + o? 0 Yl 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

Verifica-se o alto grau de dependéncia espacial da variavel analisada (CAP)
com valores de 72% para o modelo de média constante e 100% para o modelo de
média variavel em que o efeito pepita é nulo. Mello et al., (2006) encontraram
resultados semelhantes, ao modelar a continuidade espacial da variavel volume por

talhdo em plantios clonais de Eucalyptus no estado de Sao Paulo.

3.3.3 Krigagem e geracao de parametros dendrométricos.

O produto ou grid gerado no processamento dos dados LiDAR, originado da
nuvem de pontos sumarizada para extracao da altura individual das arvores pode ser
visualizado na figura 13, em que se verifica um certo grau de variacdo da variavel
preditora altura total.
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Figura 13 — Grid de predi¢gdo com as variagbes da variavel preditora altura total

Dentre as diversas estatisticas e/ou métricas analisadas, a mais
correlacionada com a altura individual por arvore é o percentil 70. Zonete et al.
(2010) ao modelarem atributos dendrométricos em plantios clonais de Eucalyptus no
sul da Bahia, correlacionam a variavel altura média da parcela com o percentil 10 e
90 com valores de R2 superiores a 90%. Subentende-se que essas diferengcas sao
devido a dois aspectos: i) abordagens distintas, uma vez que os autores trabalham
em nivel de parcela; ii) a qualidade do isolamento das arvores estd diretamente
relacionada ao espagamento de plantio, e neste caso tratamos esta consideracao

como tedrica.
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Os mapas de krigagem podem ser visualizados pelos mapas das figuras 14 e
15. E possivel notar uma maior amplitude de variagdo para o mapa da cokrigagem
ordinaria, que faz uso do modelo de média variavel para gerar as predicdes. Esses
resultados sao sustentados pela figura 13 do grid de predicdo, uma vez que foi
verificada heterogeneidade da variavel preditora, altura total, que apesar de ser
umas das mais homogéneas variaveis em plantios clonais de Eucalyptus, pode
apresentar variabilidades muitas vezes nao captadas pelas amostras de inventario
em campo. Porém essa variabilidade pdde ser captada por meio da tecnologia
LiDAR.
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Figura 14 — Mapa de krigagem ordinaria para o modelo de média constante



98

7421500 7422000 7422500

7421000

7420500

I | I I
465500 466000 466500 467000

Figura 15 — Mapa de cokrigagem ordindaria para o0 modelo de média variavel

Depois de aplicada a krigagem, aplicou-se o modelo de afilamento para
predizer o volume individual das arvores que compuseram o grid de predi¢cdo. O
volume de cada talhdo € somatério dos volumes individuais das arvores. Os
resultados comparativos das abordagens trazidas nesse estudo estdo expressos na
tabela 3.8.
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Tabela 3.8 - Resultado comparativo dos métodos de inventario, krigagem ordinaria e cokrigagem
ordinaria na predicao do volume total de madeira em nivel de talhdo

Método  Talhdo Area(ha) DAP(cm) HT(m) NFUSTES/ha VOL (m®/ha) VT (m?) DIF VOL (%)

Inventario? 1 45,89 14,9 23,9 1621 324,03 14869,53
Krigagem? 1 45,89 16,7 23,9 1586 372,47 17092,57 15,0
CoKrigagem? 1 45,89 15,3 23,9 1586 325,69 14946,11 0,5
Inventario? 2 40,41 14,6 23,9 1627 306,37 12380,59
Krigagem? 2 40,41 16,7 23,3 1587 364,22 14717,94 18,9
CoKrigagem? 2 40,41 15,0 23,3 1587 307,79 12437,85 0,5
Inventario? 3 52,66 15,1 24,0 1524 305,12 16067,68
Krigagem? 3 52,66 15,4 23,6 1593 318,48 16771,40 4,4
CoKrigagem? 3 52,66 14,7 23,6 1593 296,77 15627,90 -2,7

1 - Resultados obtido por mensuragbes de campo

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

DAP — diametro medido a 1,30m do solo (cm); HT — altura total (m); NFUSTES / ha — nimero de fustes por hectare; VOL —
volume total em metros cubicos por hectare; VT — volume total do povoamento em metros cubicos por hectare; DIF VOL —
diferenga percentual do volume gerado pelos diferentes métodos em relagéo ao volume do inventario obtido pela ACS.

Segundo as informagdes geradas na tabela 3.8, € notavel novamente a
superioridade do método de cokrigagem quando comparado ao método da krigagem
com diferengas relativas entre os métodos, superiores a 10%. O método da
cokrigagem permitiu predizer valores extremamente proximos quando comparado ao
resultado obtido pela ACS, com valores maximos de diferenga de 2,7% e minima de
0,5%. As médias ponderadas do volume total de madeira foram de -0,7% para
cokrigagem ordinaria e 12,1% para krigagem ordinaria. Os bons resultados obtidos
pela individualizacdo e contagem das arvores em nivel de talhdo estdo diretamente
associados as parametrizacdes indicadas no quarto passo de sumarizacdo da
nuvem de pontos e enfatizados por Tesfamichael et al., (2009), com diferencas
médias de 0,18% para a contagem de fustes na area total.

Com a finalidade de eliminar o efeito da casualizacdo, os procedimentos
adotados neste estudo foram simulados em mais nove amostras obtidas

aleatoriamente. Os resultados da simulacao podem ser visualizados na tabela 3.9.
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Tabela 3.9 — Repeti¢ao do procedimento para nove amostras aleatorias

Amostra Vol_Inv (m3.ha”) Vol _CoKrigagem (m3.ha”) Diferenca (%)

1 311,73 294,58 5,5
2 311,73 313,76 0,7
3 311,73 305,51 -2,0
4 311,73 301,38 -3,3
5 311,73 305,69 -1,9
6 311,73 303,86 -2,5
7 311,73 303,60 -2,6
8 311,73 303,99 -2,5
9 311,73 298,34 -4,3

Vol_Inv = volume total de madeira gerado pela ACS; Vol_CoKrigagem = volume total de

madeira gerado pela coKrigagem; Diferenga = Vol_CoKrigagem / Vol_Inv.

Os resultados eliminam o efeito da casualizagdo da amostra e comprova a

eficiéncia do método proposto com diferencas médias inferiores a 6%.

3.4 Conclusoes

Os resultados permitiram concluir que as hipéteses levantadas foram
comprovadas, ou seja, o método é vélido e permite integrar técnicas de
sensoriamento remoto, LIDAR, a mensuracdes de campo, garantindo precisdes
muito préximas as da Amostragem Casual Simples.

O modelo geoestatistico com média variavel é significativamente superior ao
modelo de média constante aplicado na krigagem ordinéaria, sendo portanto o mais
indicado para predizer os valores de CAP e consequentemente os valores de
volume.

A baixa variabilidade das florestas clonais de Eucalyptus associada aos altos
padrées de uniformidade destes plantios garantiu boa acuracia nos resultados do
isolamento das arvores, calculo da altura, predicdo do CAP e do volume, quando

comparado ao inventario tradicional.
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3.5 Consideracoes

As parametrizagdes do método proposto estdo diretamente relacionadas a
qualidade de formacdo da floresta como, espacamento bem definido e
monitoramento que garanta alto indice de sobrevivéncia.

As maiores dificuldades encontradas no desenvolvimento deste estudo estao
relacionadas ao tempo de processamento dos dados LiDAR. Ha também a
necessidade de aprimoramento e desenvolvimento de softwares que possibilitem
retratar estrutura morfométrica dos plantios de florestas tradicionalmente plantadas
no Brasil como as de Pinus e Eucalyptus.

Apesar do foco deste estudo ser Unica e exclusivamente predizer o volume de
madeira em nivel de plantio, trabalhos futuros visardo compor base de amostras
para formar um banco de dados que possibilite trabalhar na abordagem dos modelos
de crescimento e producao para dados LiDAR.
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