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RESUMO

As florestas desempenham func¢do importante no processo de mitigagdo do aquecimento
global, estocando mais carbono em sua biomassa aérea e subterrdnea do que a atmosfera.
Embora o conhecimento da quantidade de biomassa em florestas tropicais seja fundamental
para varias analises, incluindo os estudos de mudancas climéticas, a sua estimativa é muito
dispendiosa de tempo e recursos diversos, variando de acordo com as caracteristicas locais. O
presente estudo buscou estimar a quantidade de biomassa em areas de florestas tropicais
localizadas no municipio de Juruti, estado do Par4, utilizando dados de inventario florestal em
campo e métodos indiretos baseados em técnicas e dados de sensoriamento remoto e redes
neurais artificiais. A partir dos dados de campo, foi também espacializado o volume de
biomassa para toda a area de estudo a partir de dados amostrais do inventario florestal e
métodos geoestatisticos de interpolagdo dos dados. Os resultados desta pesquisa indicam que
os indices de vegetacdo EVI e MSAVIaf apresentam bom desempenho na estimativa da
biomassa da area de estudo. Os erros de estimativa foram reduzidos com o uso de redes
neurais artificiais e indices de vegetacdo derivados de sensoriamento remoto. A partir da
validacao, foi obtida a biomassa média com dados de inventario, a qual apresentou o valor de
264,62 ton ha-! e a estimada com redes neurais artificiais e sensoriamento remoto foi de
281,63, a qual apresentou um erro relativo de 9,7%, indicando uma subestimativa de 3,3%
(diferenca agregada).

Palavras-chave: Estoque de biomassa, floresta amazonica, indices de vegetacdo, redes
neurais artificiais, sensoriamento remoto e geoestatistica.



ABSTRACT

Forests play an important role in the process of mitigating global warming, stockpiling
more carbon in their aerial and underground biomass than the atmosphere. While knowledge
of the quantity of biomass in tropical forests is crucial to various analyses, including climate
change studies, its estimate is very costly of diverse time and resources, varying according to
local characteristics. The present study sought to estimate the quantity of biomass in tropical
forest areas located in the municipality of Juruti, State of Para, utilizing forest inventory data
in field and indirect methods based on remote sensing techniques and data and neural nets
Artificial. From the field data, it was also espacializado the volume of biomass for the entire
study area from sample data from the forest inventory and Geostatistical methods of
interpolation of data. The results of this research indicate that the indexes of vegetation EVI
and MSAV laf present good performance in the estimation of the biomass of the study area.
Estimation errors were reduced by using artificial neural nets and vegetation indexes derived
from remote sensing. From the validation, the average biomass was obtained with inventory
data, which presented the value of 264,62 ton ha-! and the estimated by artificial neural
networks and remote sensing was 281.63, which presented a relative error of 9.7%, indicating
an estimated 3.3% (aggregate difference).

Keywords: Biomass Inventory, Amazon forest, vegetation index, artificial neural networks,
remote sensing and geostatistics.
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1. INTRODUCAO

As florestas tropicais vém se destacando cada vez mais pelo importante papel que
desempenham no processo de mitigacdo do aquecimento global, pois, estocam em sua
biomassa aérea e subterranea, mais carbono do que o existente na atmosfera (VIEIRA et al.,
2008; WATSON, 2000). Em florestas tropicais, € importante para a compreensao da dindmica
dos fluxos de carbono entre os ecossistemas terrestres e a atmosfera, a quantificacdo de
biomassa (CUTLER et al., 2012), pois o servico ambiental fornecido € de grande importancia,
sendo o processo fotossintético o responsavel pela retirada do CO> da atmosfera, fixando-o
em sua biomassa (REPORT et al., 2006).

As estimativas de biomassa, atualmente disponiveis na literatura, nas diferentes
tipologias florestais da Amaz6nia, vém de estudos que se utilizam de métodos diretos e
indiretos. O método direto consiste na derrubada de arvores que ocorrem em parcelas fixas,
fornecendo estimativas que segundo Brown et al. (1989), ndo sdo confiaveis devido a baixa
quantidade de parcelas mensuradas e a tendenciosidade ao escolhé-las. No método indireto, as
estimativas tém sido produzidas a partir de dados de inventarios florestais que foram
explorados com a finalidade de planejar a exploracéo e o manejo florestal, sendo o volume de
madeira, a principal varidvel. Neste método, a biomassa € estimada a partir do volume da
madeira (HIGUCHI et al., 1998).

A mensuracdo da biomassa em vegetacdo nativa € um processo que demanda além de
tempo, uma quantidade elevada de recursos financeiros. Portanto, a utilizacdo de métodos ou
técnicas com maior precisdo, como as redes neurais artificiais (RNAS), para estimar estes
estoques € de fundamental importancia para atender diversos objetivos, tanto de uso e
producdo quanto de conservacdo da vegetacdo nativa (MIRANDA et al., 2015). As redes
neurais artificiais (RNASs) consistem em redes de unidades de processamento interligadas por
pesos ajustaveis. Cada unidade possui uma funcdo matematica que processa 0 somatorio das
entradas do respectivo neurdnio, gerando um valor de saida. Este valor é entdo repassado a
todos os neurdnios seguintes (GORGENS, 2006). Aliada aos dados de sensoriamento remoto,
as redes neurais apresentam grande potencial para a estimativa de variaveis dendrométricas de

florestas nativas e plantadas.

O uso do sensoriamento remoto para a quantificacdo da producédo florestal através do
uso de imagens de satélite ainda é pouco usado, sobretudo em florestas heterogéneas
(WATZLAWICK, 2003), em razéo da alta diversidade floristica e fisiondmica. Contudo, o

uso de imagens de satélite, para estimar e prognosticar a producéo florestal quanto ao volume
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de madeira e biomassa, pode ser considerada uma técnica mais facil e menos onerosa para
obtencdo de dados, buscando simultaneamente o alto nivel de confianca e precisdo. Além
disso, esta técnica permite a obtencdo de informacgdes sobre &reas remotas e inacessiveis
(MIGUEL et al., 2015).

A interpolacdo de dados espaciais € um processo que possibilita 0 mapeamento de uma
area com o conhecimento prévio de propriedades de alguns pontos, para predizer propriedades
de pontos desconhecidos. Um método geoestatistico de interpolagdo muito conhecido € a
Krigagem. Segundo Vieira (2000) e Thompson (1992), a Krigagem tem capacidade de
produzir melhores estimativas em termos de interpolacdo, porque estd embasada em duas
premissas: ndo-tendenciosidade do estimador e varidncia minima das estimativas. Além disto,
quando se trabalha considerando a dependéncia espacial, podem-se reduzir os erros aleatorios

pelo controle de parcela deste erro associada a dependéncia espacial (MELLO et al., 2003).

Diante disso, 0 presente estudo objetivou analisar a relagdo de indices derivados de
dados de sensoriamento remoto e varidveis dendrométricas mensuradas em campo em
fragmento florestal no municipio de Juruti Velho, estado do Pard. Os resultados desta
pesquisa serdo Uteis para entender a distribuicdo e a estimativa da biomassa em florestas
tropicais com menor custo e tempo, subsidiando analises de mudancas climéaticas e manejo

florestal.

2. PROBLEMAS E QUESTOES DE PESQUISA

A extragdo ilegal de madeiras aumentou substancialmente nas Gltimas décadas, com
previsao de continuidade do aumento na década corrente (Matricardi et al. 2010 e Matricardi
et al. 2013). De acordo com Lemos e Silva (2011) as atividades econdmicas associadas ao
desmatamento tém representado verdadeiras ameacas a protecdo da biodiversidade na
Amazonia Legal, especialmente nos estados localizados em zonas de fronteira agricola.
Assim, é notério a necessidade de garantir a sustentabilidade das florestas tropicais,
potencializando a producéo e respeitando os limites da conservacao €, portanto, um desafio do

manejo florestal em toda a Amazonia brasileira.

As atividades de extracdo seletiva de madeira causam impactos direto na biomassa
florestal. Para entender as condicBes de manejo implementado, faz-se necessario o
conhecimento da quantificacdo da biomassa existente em uma floresta nativa, que é muito
dificil de ser monitorada apropriadamente, especialmente para obten¢do de dados da biomassa
florestal em locais inacessiveis, que demandam trabalho de campo intensivos e muito

onerosos para obtencdo de dados dendrométricos. Por isso, 0 uso de dados de sensoriamento
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remoto e de técnicas de geoestatistica se apresentam como alternativas de estimagéo precisa
de variaveis dendrométricas, possibilitando a espacializacdo e estimativa da biomassa florestal

de areas de interesse

Complementarmente, o uso de Redes Neurais Artificiais e dados de sensoriamento
remoto tem sido muito eficiente em estudos florestais. Além de serem ferramentas que
dispensam o abatimento das arvores, apresentam um sistema de inteligéncia que pode
minimizar o erro, gerando modelos mais precisos, de melhor estimativa, em especial a

biomassa florestal, como é o caso do manejo florestal.

Considerando a necessidade de estimativas mais répidas e eficientes de biomassa em
florestas tropicais, o presente estudo envolveu a comparacdo de dados de sensoriamento
remoto com dados de inventario florestal para estimar a biomassa florestal de uma area de
estudo no municipio de Juriti Velho, estado do Para. A pesquisa foi embasada nas seguintes
questBes: Qual o padrdo espacial da distribuicdo da biomassa florestal na area de estudo
estimada a partir de dados de inventario florestal? E possivel identificar algum padrdo de
distribuicdo da biomassa como efeito da exploracdo florestal? Qual a precisdo da estimativa
da biomassa florestal da area estudada utilizando dados de sensoriamento remoto e Redes
Neurais Artificiais (RNA)? Qual o desempenho das RNA comparados como os modelos de
Regressao na estimativa de biomassa florestal na area de estudo?

3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar técnicas de geoprocessamento e dados de sensores remoto na estimativa da
guantidade de biomassa em uma area de floresta tropical explorada seletivamente, localizada
no municipio de Juruti Velho, no estado do Par, utilizando dados de inventario florestal e
técnicas de redes neurais artificiais e geoestatistica.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Estimar o estoque de biomassa aérea para a area de estudo a partir de dados de campo
de inventario florestal,

= Estimar o estoque de biomassa aérea para a area de estudo a partir de dados de
sensoriamento remoto e do uso de redes neurais artificiais;

= Comparar estimativas de estoque de biomassa (ton/ha) da area de estudo obtidas a
partir de técnica de geoestatistica krigagem com a estimativa da biomassa obtida pelos dados

de inventario florestal;
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= Estimar o estoque de biomassa para a area de estudo utilizando dados de levantamento

em campo e técnicas de interpolacao de dados geoespaciais.

4, REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 AREA DE ESTUDO

O Estado do Para possui uma grande extensdo de florestas (70% do Estado), com
predominancia de florestas ricas em espécies de valor comercial (madeireiro e nao-
madeireiro). As condicbes de relevo (em geral, plano a suavemente ondulado), a grande
extensdo de rios navegaveis, uma ampla rede de estradas e o clima chuvoso, porém com
estacao seca definida, oferecem condicGes favoraveis para a atividade florestal. Esses fatores
tém favorecido o rapido crescimento da atividade madeireira no Estado do Par4 (VERISSIMO
et al., 2006a).

A aptiddo para a atividade florestal da regido norte do Brasil é evidenciada através da
abundancia de florestas e condi¢des de relevo geralmente favoraveis para exploragdo florestal.
Esses fatores tém contribuido para a expansdo da atividade madeireira no Pard, que é o Estado
que apresenta maior aptiddo para atividades florestais, devido a localizacdo estratégica em
relacdo aos mercados nacional e externo, porém, a maioria da exploracdo ainda é realizada de
forma ndo-manejada. (VERISSIMO et al., 2006b).

E acordo com Lemos e Silva (2011) o estado do Pard é o segundo com maior taxa de
desmatamento na Amazénia, com 221.276 km?, essa taxa de desmatamento tem registrado
baixas sucessivas nos Ultimos cinco anos, porém, apesar desta baixa, 0 desmatamento
continua em grande escala, o qual, segundo (PARA, 2009), esta relacionado a algumas
situacbes, como: a situacdo fundidria, a pecudria extensiva, a agricultura relacionada

principalmente com a cultura da soja, a producdo madeireira e a siderurgia.

Tendo em vista o alto potencial de crescimento e desenvolvimento na regido oeste do
Pard, onde localiza-se Juruti Velho, a implantacdo de grandes projetos correlaciona-se a
exploracdo territorial e degradacdo ambiental da Amazénia, pautada em um discurso de
desenvolvimento e modernizacdo, mas que tem ocasionado problemas socioambientais a
populacdo que nela reside (ARAUJO, 2009). Dentro desse contexto é necessario ressaltar o
projeto de extracdo de bauxita (insumo necessario da alumina, que vem a ser matéria-prima
do aluminio) levado a cabo pela ALCOA Inc. (maior produtora de aluminio do mundo), no
Municipio de Juruti, Para (ARAUJO, 2009).
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As consequéncias desse empreendimento na regido de Juriti Velho interferem
diretamente nos processos naturais e as atividades sociais da regido, sao elas: mina de bauxita,
usina de concentracdo de minério, bacia de rejeitos, estruturas de apoio, abertura e
pavimentacdo de estrada de rodagem, construcdo de ferrovia, de usina diesel-elétrica e

construcdo do porto visando o escoamento de sua producdo (CNEC, 2005).

Diante do relevante potencial e do impactante empreendimento desenvolvido, essa
regido merece atencdo quanto ao seu manejo florestal, o qual é considerado por muitos
pesquisadores, como um processo de tomada de decisdo. Neste contexto o profissional
florestal necessita ter uma visao global de planejamento, utilizando-se para tal, modelos
matematicos que possibilitem a previsdo da producdo, assim como gerenciar informacdes

através de planos de manejos em que a otimizacao seja a ténica do processo (SILVA, 2006).

O alto potencial madeireiro apresentado pela regido oeste do Para leva a uma visao mais
especifica do manejo: o manejo florestal madeireiro, o qual é considerado um dos
instrumentos mais viaveis de gestdo dos recursos florestais com vistas a producgdo sustentada
de madeiras (SILVA, 2006).

4.2 INDICES DE VEGETACAO

O Manejo de Florestas tropicais heterogéneas constitui 0 maior desafio da Ciéncia
Florestal, devido a sua complexidade e a dificuldade de interpretacdo das multiplas inter-
relacbes do ecossistema natural. Estas dificuldades redobram-se na proporcdo direta do
aumento da diversidade de espécies que compdem a comunidade vegetal. A vegetacdo é um
fendmeno natural complexo, que pode ser medido por diversos parametros e esta relacionado
com alguns fatores do meio, tais como: climéticos, edaficos e bioéticos, dando como resultado

distintas classificacfes dos tipos ecoldgicos (SILVA, 2006).

O sensoriamento remoto € a utilizagdo conjunta de sensores e equipamentos para
processamento de dados e transmissdo de dados colocados a bordo de plataformas, visando
estudar eventos, fendbmenos e processos que ocorrem na superficie do planeta Terra a partir do
registro e da andlise das interagdes entre a radiacdo eletromagnética e as substancias que o
compdem (PAMPLONNA, 2017).

Dados de sensoriamento remoto tém sido usados desde a déecada de 1960 por cientistas
para extrair e modelar varios parametros biofisicos da vegetacdo. Grande parte desse esfor¢o
tem envolvido o uso de indices de vegetacdo (medidas radiométricas adimensionais), as quais
indicam a abundancia relativa e a atividade da vegetacdo verde, incluindo indice de &rea foliar

(IAF), porcentagem de cobertura verde, teor de clorofila, biomassa verde e radiacdo
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fotossinteticamente ativa absorvida (JENSEN, 2009). indices de vegetacdo (IVs) e outras
varidveis extraidas de imagens de sensoriamento remoto, apresentam grande vantagem de
proporcionar a acessibilidade de informagdes em locais remotos de dificil acesso (SOUSA;
PONZONI, 1998).

Conforme Jensen (2009), indices de Vegetacdo sdo as combinagdes dos Fatores de
Reflectancia Bidirecional - FRB de superficie, determinados em dois ou mais comprimentos
de onda, que estdo associados a uma propriedade particular da vegetacdo (LEAL, 2013).

De acordo com Huete (1988) os indices de vegetacdo sdo correlacionados com diversos
parametros biofisicos como biomassa, assim, o presente estudo objetivou estimar e
correlacionar os indices a partir da resposta fotossintética obtida através de medidas da
reflectdncia das faixas espectrais do vermelho e do infravermelho proximo do espectro

eletromagnético (SARTORI et al., 2009) para estimar a biomassa.

O uso de imagens de alta resolucdo para a estimativa de biomassa florestal tem sido
uma técnica menos onerosa (comparada aos metodos tradicionais) e prejudicial ao meio
ambiente, sem negligenciar o nivel de precisdo, e os resultados mostram uma relacdo
relevante entre associacdo do contetdo de biomassa com os valores de radiancia/reflectancia,
obtidos com a utilizacéo de imagens de satelite (WATZLAWICK, 2003).

Para florestas naturais, normalmente heterogéneas, com grande diversidade floristica,
fisiondmica e fenoldgica, a utilizacdo da técnica de geoprocessamento reveste-se de maior
complexidade, uma vez que ha pouca disponibilidade de dados quantitativos de biomassa
coletados em nivel de campo (SOUSA; PONZONI, 1998). Portanto, hé caréncia de pesquisas
que integrem dados de diferentes escalas e fontes, como inventarios florestais e imagens de
satélites, para a obtencdo de mapas de distribuicdo de dados biofisicos para florestas naturais
(SCHOENINGER et al., 2008).

Nas ciéncias florestais é de suma importancia a compreensao de variacdes do acimulo
de biomassa acima do solo, tanto para determinacdo da quantidade de carbono retido pela
vegetacdo, como para determinacdo da produtividade (BRANDAO; BEZERRA; SILVA,
2007). Diferentes métodos tém sido desenvolvidos para estimar produtividades por meio de
dados de satélite. Um deles é o desenvolvimento de relagcbes empiricas entre o NDVI
(“Normalized Difference Vegetation Index”) e a produtividade, mas com o inconveniente de
que a maioria dos métodos usando essas relacdes estatisticas tém um forte carater empirico,

com coeficientes de correlacdo de moderados a baixo (SHARMA et al., 1993).
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4.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Atualmente muitas pesquisas estdo voltadas para métodos de determinacdo da biomassa
gue sejam precisos CoOmo 0s convencionais, mas que também ndo agridam o meio ambiente e
sejam de baixo custo. Dessa forma, o uso de algumas técnicas aliadas ao sensoriamento
remoto vem se tornando uma alternativa importante para obtencdo de estimativas precisas e
confiaveis da atividade fotossintética em larga escala (BRANDAO; BEZERRA; SILVA,
2007).

Diante das técnicas normalmente utilizadas, torna-se clara a necessidade do
desenvolvimento de uma metodologia que permita a quantificacdo da biomassa e do carbono
organico arbéreo de forma mais eficiente. Para tanto, um modelo que permita integrar
diferentes fontes de entradas de dados, para uma mesma saida e que faca o ajuste de forma
mais automatizada, seria 0 mais adequado e, nesse contexto, as RNA apresentam-se como
uma proposta valida (SCHOENINGER, 2008).

De acordo com um estudo feito em Minas Gerais, com vegetagdo nativa, a comparagao
de resultados obtidos com a aplicacdo das RNA e equacdes de volume total, apresenta
resultados equivalentes ou superiores para todas as tipologias florestais analisadas. Esses
resultados comprovam o potencial de Redes Neurais Artificias, na modelagem da producéo de
vegetacdes nativas, propiciando ao manejador informacdes Uteis e precisas para fins de planos
de manejo. Outros beneficios do ponto de vista pratico foram comprovados em pesquisas
desenvolvidas na area florestal, como por exemplo a reducdo do numero de medicdes de
didmetro na cubagem de arvores clonais a partir de RNA, como também a estimativa da
biomassa arborea, quantificacdo de carbono, estimativa de altura, distribuicdo diamétrica;
estimativa de mortalidade e prognose da producdo (ARAUJO,2015).

O sucesso obtido pela aplicacdo das RNA em diferentes areas da Engenharia Florestal
deve-se dentre outros fatores, a utilizacdo de varidveis continuas e categdricas que apresentem
relacBes bioldgicas e/ou matematicas com a variavel a ser estimada, como por exemplo o
volume, além da capacidade que as mesmas possuem em lidar com relacBes ndo lineares
complexas e presenca de ruidos. Diante disso, percebe-se que para ter sucesso no
planejamento florestal, é fundamental a adocdo de novos métodos, buscando seguranca na

tomada de decisio e diminuicio do custo operacional (ARAUJO,2015).
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4.4 GEOESTATISTICA

Quando uma determinada propriedade varia de um local para outro com algum grau de
organizacao ou continuidade, expresso através de dependéncia espacial, a estatistica classica
deve ser abandonada e dar lugar a geoestatistica (VIEIRA, 1999).

O método de geoestatistica que tem sido explorado em ciéncias florestais € chamado de
Krigagem que visa a interpolacdo espacial. Myers (1994) e Laslett (1994) fizeram uma
abordagem geral de métodos utilizados para interpolacéo espacial de parametros em areas de
pesquisa como ciéncia do solo, ecologia, engenharia florestal, hidrologia e meteorologia,
destacando-se a krigagem (ou interpolacdo geoestatistica) como um preditor em potencial de
inimeros parametros nestas areas (MELLO et al, 2003).

A abordagem geoestatistica € recomendada na definicdo de estratégias de amostragem
por ser considerada mais eficiente em relacdo a estatistica classica (FLATMAN & YFANTIS,
1984; DI et al., 1989).

A Krigagem é um método de interpolacdo de dados espaciais que apresenta bons
resultados para predicdo de dados florestais, pois esta parte do principio que pontos proximos
no espaco tendem a ter valores mais parecidos do que pontos mais afastados (LEAL, 2013).

Segundo Leal (2013) e Camara et al. (2002), o processo de Krigagem é pioneiro em
introduzir o uso de médias mdveis para evitar a superestimacao sistematica para as variaveis
estudadas, pois este estima uma matriz de covariancia espacial, que determina 0s pesos
atribuidos as diferentes amostras, o tratamento da redundancia dos dados, a vizinhanca a ser
considerada no procedimento inferencial e o erro associado ao valor estimado. Logo o uso do
processo de interpolacdo geoespacial - krigagem torna-se muito atrativo para estimar variaveis

desconhecidas ou de dificil acesso em uma floresta nativa por sensoriamento remoto.

S. METODOLOGIA

5.1.1 AREA DE ESTUDO

5.1.1.1 LOCALIZACAO

A area de estudo estad situada no Projeto de Assentamento Extrativista (PAE) Juruti
Velho, localizado no oeste do estado do Para. A area desta pesquisa € abrangida pela imagem
do Satélite Landsat TM5, orbita/ponto 228/62, do sistema mundial de referencia (UTM),
adquirida em 10/10/2010. A éarea inventariada em 2010 abrangeu um total de 14.999,7
hectares, parte da area total de 35.445,96 hectares do PAE Juruti Velho, conforme Figura 1.
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Mapa de localizagao do inventario florestal
realizado no PAE Juruti Velho - Para

Figura 1. Localizacdo da area de estudo dentro do Projeto de Assentamento Extrativista
(PAE) Juruti Velho, no estado do Para.

5.1.2 CARACTERISTICAS FISICAS

O relevo reflete em suas formas moderadas, a estrutura geoldgica representada por areas
de baixas colinas, tabuleiros e aplainados, escarpas tabulares, terragos e varzeas (AMORIM,
2013).

Os solos do municipio sdo representados pelo latossolo amarelo distréfico com textura
média, latossolo amarelo distrofico com textura argilosa, areia quartzosa distrofica e
podzolico vermelho amarelo com textura média, hidromorficos gleizados (AMORIM, 2013).

O clima quente e Umido caracteristico das florestas tropicais, com temperatura média
anual que varia de 25° a 28° C, com umidade relativa média do ar de 86%. A hidrografia do
assentamento € bastante complexa tendo como principal rio 0 Amazonas que recebe o lago
Juruti Velho, vérios igarapés e lagos da regido (FERREIRA, 2016; IDESP, 2011).

513 USO E COBERTURA DO SOLO

A regido analisada é composta por Floresta Ombrdéfila Densa Submontana (Floresta de
Platd) subdivididas em Floresta de Platd degradada por extracdo de madeira, Floresta de Platd
degradada por extracdo de madeira e fogo e Floresta Ombrofila Densa de Terras Baixas
(Floresta de Terras Baixas) (FLORESTAL, 2011). E possivel observar essa classificacio

através da Figura 2 e da Tabela 1.
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Figura 2. Uso e cobertura do solo na area de estudo, localizada dentro do Projeto de
Assentamento Extrativista (PAE) Juruti Velho, no estado do Para

Tabela 1. Uso e cobertura do solo no ano de 2010 no PAE Juruti Velho.

Uso e cobertura do solo Area (ha)
Desmatamento corte raso 3.585,7
Floresta ombroéfila densa de terras baixas 29.919,9
Floresta ombréfila densa submontana degradada por extracdo de madeira 13.039,0
Floresta ombrdfila densa submontana degradada extracdo de madeira e fogo 22.553,9
Lavra mineral 416,4
Regeneracdo secundaria 18.067,1
Rios e lagos 8.319,6
Total 95.901,6

Fonte: Relatorio Técnico de Geoprocessamento sobre Uso do Solo e Cobertura Florestal no
PAE-JV (ECOOIDEIA, 2011a)
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514 CENARIO SOCIOECONOMICO

No grande Projeto da ALCOA (grande empresa de aluminio internacional), encontram-
se 45 comunidades tradicionais, cujos territorios tradicionais foram garantidos pela
Superintendéncia Regional 30 do INCRA, a partir da criacdo do Projeto Agroextrativista
Juruti Velho (PAE Juruti Velho). Os limites territoriais do PAE tiveram parte de sua extensdo
outorgados a empresa mineraria para atender a exploracdo da bauxita, 0 que agravou ainda
mais os conflitos sob o ponto de vista fundiario e de recursos naturais, até entdo livremente

apropriados pelos comunitarios (VIEIRA et al., 2008).

5.2 BASE DE DADOS

A obtencdo de dados para o desenvolvimento desse trabalho foi dividida em duas
etapas. A primeira etapa, referente a estimativa de biomassa, utilizou-se um banco de dados
resultantes de um inventario realizado em 2010 pela empresa Florestal-planejamento,
paisagismo e consultoria Ltda., referente a regido da area de lavra da mina Juruti, no
municipio de Juruti Velho, estado do Pard. A segunda etapa foi referente a obtencdo e

correcdo da imagem, a qual serviu de insumo para o calculo dos indices de vegetacéo.

5.2.1 INVENTARIO FLORESTAL

O inventério florestal foi feito pelo método de amostragem estratificada proporcional,
com amostras sistematizadas implantadas em 14 transectos (tabela 1), totalizando 250
amostras retangulares, cada uma com 1250m2 (Figura 3), e 250 subparcelas de regeneragédo
(cada uma com 125m?), distribuidas proporcionalmente a &rea de cada estrato inventariado
(Floresta Ombrofila Densa Submontana e Floresta Ombrofila Densa de Terras Baixas),
conforme mostra na tabela 2, a um limite de erro maximo esperado é de 10% e um nivel de
confianca de 95%. Para o presente estudo serdo utilizados apenas os dados das 250 amostras,
ou seja, excluindo as parcelas de regeneracdo. Foram incluidos nesse estudo as arvores,
palmeiras e cipds, dentro da area de interesse. O inventério florestal foi realizado pela em
presa Florestal-planejamento, paisagismo e consultoria Ltda.

100,0 m

12,5 m

Figura 3. Forma e tamanho das parcelas utilizada no inventario florestal no municipio de
Juruti Velho, estado do Para

A divisdo dos estrados florestais amostrados no inventario florestal conduzido na area
de estudo, incluiram Floresta Ombréfila Submontana e de Terras Baixas, sem disturbios e
impactada por extracdo seletiva e por fogo, conforme apresentado na Tabela 2.
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Tabela 2 Divisao dos estratos amostrais na area de estudo em Juruti Velho, estado do Para

Estrato amostral Nedo  Area (ha) N° de amostras mensuradas
estrato (12,50 m x 100,0 m)
Floresta Ombréfila Densa Submontana - 1 8.290,20 138

Floresta de Platd degradada por extragédo
de madeira e fogo

Floresta Ombrofila Densa Submontana - 2 3.029,30 61
Floresta de Platd degradada por extracéo

de madeira

Floresta Ombrdfila Densa de Terras 3 3.680,20 51
Baixas

TOTAL 3 14.999,70 250

A distribuicdo das amostras nos estratos florestais incluiu transectos em todos 0s
estratos, conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 Distribuicdo das amostras nos estratos amostrais na area de estudo no municipio de
Juruti Velho, estado do Para

o Comprimento do N° de N° das
N° do
Transecto Transecto Amostra no amostras no
Estratos (metros) transecto transecto
1 5.000,00 25 la25
Floresta Ombrofila
Densa de Terras Baixas 2 2.200,00 11 26236
3 3.000,00 15 37a51
Sub total 10.200,00 51
Floresta Ombrofila 4 3.200,00 16 52a67
Densa Submontana - 8 3.600,00 18 146 a 163
Floresta de Platd
degradada por extragéo de 10 3.600,00 18 179a196
madeira 14 1.800,00 9 2422250
Sub total 12.200,00 61
5 5.600,00 28 68 a 95
6 5.600,00 28 96 a 123
E':;f;tgu%mg;f;ﬂz _ 7 4.400,00 22 1242145
Floresta de Platd 9 3.000,00 15 164 a 178
ﬂffg:ﬁgdff%%roexnagao d g 3.000,00 15  197a211
12 3.000,00 15 212 a 226
13 3.000,00 15 227 a 241
Sub total 27.600,00 138
Total Geral 50.000,00 250
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5.2.2 CUBAGEM

Foram cubadas 7060 arvores pelo método indireto, essa cubagem foi efetuada da
seguinte maneira:
a. Multiplicou-se a altura comercial pela area basal de cada &rvore encontrando-se um o

"volume cilindrico" das mesmas;

b. Multiplicou-se o volume cilindrico de cada arvore pelo fator de forma 0,7 (relagéo
entre volume cilindrico e volume real), conforme descrito em Heinsdrijk & Bastos (1963),

citado como fator de forma médio para as espécies da Amazonia.

5.2.3 VARIAVEIS DENDROMETRICAS

Para o presente trabalho foram utilizadas 5 variaveis: DAP (Diametro a altura do peito),
G (Area Basal), H (altura total), HL (altura de Lorey) e V (Volume total). A partir dessas
variaveis foi possivel estimar o volume e o estogue de biomassa na regido inventariada.

A fim de organizar os dados por parcelas, foram reunidas as variaveis dendrométricas ja
calculadas para cada arvore em uma tabela dindmica, excluindo os dados que apresentam 0s
valores nulos para altura. Para o processamento dos dados foi utilizado o software Microsoft
Excel 2010.

5.2.3.1 DIAMETRO A ALTURA DO PEITO
Para estimar o Diametro a Altura do Peito (DAP) a partir das medi¢des do inventério

em campo, adotou-se a seguinte equacao:

DAP === (1)

Onde:

DAP = Diametro a Altura do Peito (cm)
CAP = Circunferéncia a Altura do Peito (cm)
= 3,1416

5.2.3.2 AREA BASAL
A Area Basal é uma variavel de grande relevancia para a a quantificacio, esta foi

estimada a partir das medigdes do inventario em campo, conforme a seguinte equacao:

m+DAP?
AB =
40000

()

Onde:
AB =Area Basal (cm)
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DAP = Diametro a Altura do Peito (cm)
= 3,1416

5.2.3.3 ALTURA TOTAL
Para medigdo da altura total, quando possivel foi utilizado um telémetro, medindo a

altura das arvores em metros.

5.2.34 ALTURA DE LOREY

A altura de Lorey, ndo foi calculada pela empresa que realizou o inventario, porém de
acordo com Machado e Figueiredo Filho (2006), essa altura apresenta uma boa correlagéo
com o volume por unidade de area, pois € estimada em funcdo da area basal por unidade de
area e uma altura média (CARRIJO, 2016).

HL = % (3)

Onde:
gi = area seccional na i-ésima arvore da parcela(cm);
hi = altura total da i-ésima &rvore da parcela(m);

Y'gi = G = area basal da parcela.

5.2.35 VOLUME
a. Volume por arvore
Foi obtido o volume por &rvore individual, utilizando a altura comercial para a

estimativa, conforme a seguinte equacao:

Va = m*DAP? «H * FF (4)

40000

Onde:

Va = Volume com casca por arvore (m3)

H = Altura comercial (m)

DAP2 = Diametro a Altura do Peito ao quadrado (cm)
©=3,1416

FF = Fator de forma (para este projeto = 0,70)

b. Volume por amostra

A partir do somatoério dos volumes obtidos por arvores individuais, foi calculado o

volume por amostra, conforme a seguinte equagao:
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Vam = val + va2 + -+ + van (5)
Onde:
Vam = Volume por amostra (m?3)
val + va2 = somatério do volume individual por arvore na amostra

n = nimero de arvores na amostra n

5.3 BIOMASSA
A estimativa de biomassa florestal na area de inventario inserida no Projeto de
Assentamento Extrativista (PAE) Juruti Velho, localizado no oeste do estado do Para, foi feita
utilizando dados de inventario florestal continuo, de sensoriamento remoto associado a redes
neurais artificiais e geoestatistica. Estudos de avaliacdo e comparacdo de métodos diretos e
indiretos de estimativas de volume e biomassa florestal foram conduzidos para entender a
eficiéncia e a aplicacdo das técnicas de geoprocessamento e 0 uso de redes neurais artificiais

no manejo florestal.

A estimativa de estoque de biomassa foi fundamentada nos resultados do inventario
florestal amostral realizado em Juruti Velho. Foram amostrados trés estratos florestais, a
saber: floresta ombréfila densa de terras baixas (FOD-TB); florestal de platd (“floresta
ombroéfila densa submontana”) degradada por extracdo de madeira (FP-DEM); e floresta de

platd degradada por extracdo de madeira e fogo (FP-DEMF).

53.2 METODO

A estimativa do estoque de biomassa na floresta foi realizada de forma indireta, a partir
de dados biométricos do inventario florestal, segundo metodologia desenvolvida pelo INPA
(Instituto Nacional de Pesquisas da Amazénia) (HIGUSHI et al., 1998).

As equagOes do INPA foram desenvolvidas para estimativas indiretas da biomassa
florestal, ou seja, realizadas sem a necessidade de derrubada e pesagem de todas as arvores de
uma parcela (FLORESTAL, 2011). O método utiliza os dados biométricos (DAP e altura
total) para estimar a biomassa, sem a necessidade de intervenc¢do na formacéo florestal.

A fim de determinar o estoque de biomassa, foram testados quatro modelos de regresséo
desenvolvidos pelo INPA. Os modelos fornecem estimativas da biomassa fresca (ndo seca) da
floresta (FLORESTAL, 2011).
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5.3.3 MODELOS DE REGRESSAO

Para estimar o estoque de biomassa para area de floresta de terra firme na regido
amazonica, foram testados pelo Instituto Nacional de Pesquisa da Amazonia (INPA) (Higushi
et al., 1998), os seguintes modelos de regressdo, dois lineares e dois logaritmicos, os quais
foram tesados para floresta densa de terra-firme com latossolo amarelo na Amazodnia

Brasileira:

Tabela 4 Modelos de regressao testados pelo INPA (Higushi et al., 1998)

1 InP; B; * InD; = By + 1 * InD; + Ing;
2 InP; = By + By * InD; + B, * InD; + Ing;
3 Py =fo+ By * Df « H; + &
4 P, = By * DFY x HF? 4 ¢,

Os modelos foram testados para gerar estimativas a partir de uma equacdo Unica
(incluindo dados de todas as arvores com didmetro igual ou superior a 5 cm), com dados

separados em classes de diametro.

Depois de selecionados, os modelos de regressdo foram testados com dados
provenientes do banco de dados do INPA (1998), originados de medicdes diretas, sendo
verificados parametros de analise de regressdo: coeficiente de determinacdo (R2), ou seja,
quanto mais préximo de (1) um melhor; desvio padrdo da estimativa (quanto menor melhor);
e melhor distribuicdo dos residuos (FLORESTAL, 2011).

A partir dos testes realizados pelos pesquisadores do INPA, o modelo 3 se mostrou o
melhor para estimativa da biomassa aérea total, sendo recomendavel o uso das seguintes

equacoes:
(a)P = 0,0056 + 0,621 D?H, para 0,05 < DAP < 0,20 m
(b)P = 0,393 + 0,473 D?H, ara DAP > 0,20 m
p

Onde:
P = peso da biomassa fresca, em toneladas;
D = diametro a altura do peito (DAP), em metros;

H = altura total da arvore, em metros.
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5.4 IMAGEM DE SATELITE UTILIZADA

Para o presente estudo foi utilizada uma (1) imagem obtida pelo satélite Landsat TM 5,
Orbita-ponto 228-062, com resolucdo espacial de 30 metros e 7 bandas espectrais. As imagens
de satélite foram obtidas através do site do INPE (www.dgi.inpe.br), correspondentes ao ano

de 2010, coincidindo com 0 mesmo ano que o inventario foi realizado.

O conhecimento destes dados (Gain e Bias) é de grande importancia, pois influenciam
diretamente nos valores dos niveis digitais dos “pixels” da imagem orbital, afetando
diretamente os resultados obtidos apds o processamento da imagem (GERMANO, 2011).
Assim faz-se necessario a calibracdo termal dos pixels através de dados de Gain (ganho) e
Bias (offset).

Tabela 5. Imagem utilizada na pesquisa na area de estudo no municipio de Juruti Velho,

estado do Para

Orbita/Ponto Data de aquisicdo Satélite / Sensor
228/062 10/10/2010 Landsat-5 TM

Tabela 6 Metadados da imagem Landsat-5 TM, utilizada neste estudo para a devida correcéo
radiométrica

Metadados

Banda Gain Bias
1 0.762824 -1.52
2 1.44251 -2.84
3 1.03988 -1.17
4 0.872588 -1.51
5 0.119882 -0.37
6 0.0551576 1.2378
7 0.0652941 -0.15
Elevacéo do Sol 63.23203073
Azimute solar 99.22409325

27



5.4.2 USO E APLICACAO
O satélite escolhido para obtencdo da imagem foi o Satélite Landsat-5 TM, essa escolha

justifica-se pelos seguintes motivos:

a) O satelite opera com sete (7) bandas espectrais nas regibes do: visivel
(vermelho, verde e azul), infravermelho proximo, médio e termal, fator importante para
analise de biomassa.

b) Apresenta melhor resolucdo espacial, acurécia radiométrica e posicionamento
geométrico que seu antecessor, o sensor MSS (Multispectral Scanner System) (LEAL, 2013).

c) Para o ano do inventario realizado ndo h& imagens de boa qualidade
disponiveis para a area de estudo, sendo observada uma alta porcentagem de cobertura por

nuvens, devido o clima chuvoso predominante na regido.

Segundo Leal (2013) inameros trabalhos vém sendo feitos com imagens Landsat nas
ultimas trés décadas para o mapeamento e monitoramento da cobertura terrestre, podendo
citar como exemplo o estudo de Berra et al. (2011) onde estimou-se o volume florestal com
imagem Landsat-5 a fim de estimar o volume arbdreo utilizando-se técnicas de sensoriamento
remoto e imagem do satélite Landsat-5, aliados aos dados de campo obtidos por inventario

florestal em povoamentos de Eucalyptus sp.

5.4.3 CORREGAO ATMOSFERICA

A correcdo atmosférica significa um aprimoramento na qualidade da imagem devido a
reducdo de efeitos atmosféricos por absorcdo de gases da atmosfera e pelo processo de
dispersdo (Vermote et al., 1997).

Para realizar uma correcdo atmosférica € necessario observar trés componentes da
radiacdo solar no Sensor (Topo-da-Atmosfera - TOA): a radiacdo ndo espalhada, refletida pela

superficie; a radiacdo espalhada na descendente, refletida-superficie e a radiancia atmosférica.

a. Conversdo de Numero Digital em Radiancia

A determinacdo da radiancia € um passo fundamental na conversdo de dados de imagem
de sensores orbitais em medidas de reflectancia (SILVA, 2013). Para que uma imagem seja
calibrada de forma absoluta é necessario que 0s numeros digitais sejam relacionados com as
radiancias provenientes de objetos de referéncia no solo com caracterizagdo espectral bem
definida, assim a partir de uma relacdo linear é feita a conversdo do numero digital em
reflectancia, através de uma interpolacdo linear, utilizando como pardmetros dados do

metadados da imagem utilizada, conforme a seguinte equagao:
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Li max — Li min

Lrad = Limin + ( v ) * NCi (6)
Onde:

Li = radiancia espectral na banda i em Wm-2sr-1\um-1;

Li max = valor de radidncia méxima na banda i,

Li min = valor de radiancia minima na banda i,

NCi = nivel de cinza na banda i.

b. Reflectancia no Topo da Atmosfera

A fim de corrigir a imagem utilizada no presente estudo, foi realizada a correcéo da
reflectdncia no Topo da Atmosfera através da fungdo Model Maker (Toolbox>Model Maker)
do software Erdas Imagine 2011, onde é possivel inserir uma imagem de entrada, sendo
posteriormente realizados os calculos de acordo com a equagdo 7 gerando como saida a

imagem corrigida atmosfericamente.

_EAI_ TL’E/11 7
pTOA_a_W (7)
d

Onde:
d = Distancia Terra-Sol em unidades astrondmicas (~149.8 milhdes km)
Esun; = Média da irradincia solar exo-atmosférica (W / m2. M)

6, = 90 — Elevagio do Sol = Zenite do Angulo Solar

A tabela 7 apresenta algumas caracteristicas da imagem de satélite multiespectral
selecionada.

Tabela 7 Metadados da imagem utilizada no municipio de Juruti Velho, estado do Para

Sensor  Cena Data Nuvem Elevacédo solar Bandas utilizadas

™ 228/062 10/10/2010 Q1 -40% 63.23203073 1,2,3,4,5¢e7

O resultado da correcdo atmosférica pode ser visto através da Figura 5, onde mostra a
grande diferenca entre as imagens sem e com correcdo TOA. As imagens estdo compostas

pelas bandas 5/4/3 a fim de facilitar a analise.
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Figura 4 Comparacdo da area de estudo sem (A) e com corre¢do (B) atmosférica

(Reflectancia no Topo da Atmosfera— TOA)

Um limitador das analises de dados de sensoriamento remoto da area de estudo foram as
condicdes atmosféricas. A regido estudada permanece em constante clima chuvoso e,
portanto, as imagens adquiridas por sensores de satélites de melhor resolugdo para o ano do
inventario florestal (2010), apresentaram alto percentual de cobertura de nuvens para o
qguadrante 1 (Q1) da cena. Isto provocou efeitos nos valores de reflectancia e,
consequentemente, nos resultados dos indices de vegetacdo na parte mais afetada pelas

condigdes atmosféricas da imagem da area de estudo.

55 INDICES DE VEGETACAO

Os indices calculados foram: o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), o
Modified Soil Adjusted Vegetation Index (MSAVI), o Modified Soil Adjusted Vegetation
Index aerossol resistant (MSAVI af), o Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI), o Enhanced
Vegetation Index (EVI) e o Simple Ratio (SR).

As clorofilas presentes nas células vegetais apresentam uma resposta especifica a
radiagdo na regido espectral do vermelho, o que difere a vegetagdo de outros elementos
representados em uma imagem, essas, quando espalhadas ou refletidas podem ser observadas

na regido espectral do vermelho préximo.

O procedimento para o célculo dos indices foi realizado em ambiente SIG, inicialmente,
a partir do software Erdas Imagine 2011, foram realizados os célculos atraves da funcéo

Model Maker (Toolbox>Model Maker). Em seguida, a partir da imagem resultante, no
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ambiente do software Arcgis 10.2.2, através da funcdo Zonal Statistics as Table
(ArcToolbox>Spatial Analyst>Zonal Statistics as Table) foram obtidas as médias de
reflectdncia das &reas das amostras, e por fim estas foram correlacionadas com o volume e o
com o estoque de biomassa no software Microsoft Excel 2010, usando como parametro de
comparacao, a intensidade de correlacdo (r2), fator que varia de 0 a 1, sendo a maior precisdo

quanto mais proximo de 1.

A andlise de correlacdo dos indices de vegetacdo com o estoque de biomassa foi feita

em trés niveis:

a) Por amostra = 250 unidades amostrais
b) Por transecto = 14 unidades amostrais

c) Divisdo do transecto = 62 unidades amostrais (aglomerados de amostras)

552 NDVI

O NDVI é utilizado frequentemente para grandes escalas, devido a compensacédo parcial
de condic¢bes de iluminacdo, inclinacdo da superficie da Terra e aspectos de visadas do sensor
da ampla largura da orbita (LOURENCO, 2004). O NDV!I foi desenvolvido por Rouse et al.
(1973), e pode ser definido como:

Nir—Red
NDVI = NiriRed, (8)

Onde:
Nir = pixel no infravermelho proximo (banda 4)

Red = pixel onde a reflectancia ocorre no vermelho (banda 3)

A partir do NDVI, outras respostas fotossintéticas sdo geradas, gerando novos indices é

possivel inferir dados necessarios para estimativa de biomassa.

553 EVI

O EVI foi desenvolvido para otimizar a respostada vegetacdo verde melhorando a
sensibilidade para as variagGes estruturais e arquitetdnicas do dossel de fitofisionomias com
maior densidade de biomassa em relagdo ao NDVI e reduzindo as influéncias atmosféricas e
influéncia do solo (HUETE et al., 2002).

(pNIR-pRED) )
pNIR+(C1*pRED—C2+pBLUE)+L

EVI = 2,5 %
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Onde:

p = refletincias da superficie corrigidas ou parcialmente corrigidas para efeitos
atmosfeéricos;

G = fator de ganho;

L = fator de ajuste para o substrato;

C1 e C2= coeficientes para correcao de aerossois (fumaca, particulas de poluicdo do ar,
poeira), 0s quais utilizam a banda azul para corrigir a influéncia dos aerossois na banda do
vermelho (LEAL, 2013).

Segundo Huete et al. (1997), os coeficientes para os sensores MODIS séo L=1, C1=6,
C2=7,5e G=25.

554 SAVI

O indice de Vegetacdo Ajustado por Solo (SAVI) proposto por Huete (1988) (Equacéo
10) introduzindo um fator no NDVI para incorporar o efeito da presenca do solo (Silva et al.,
2009).

(1+L)(pNIR—pRED)
PNIR+ pNIR +L

SAVI =

(10)
Onde:

pNir = reflectancia na banda do infravermelho préximo;
pRed = reflectancia na banda do vermelho;

L = constante de ajuste ao solo.

555 MSAVI

O Modified Soil Ajusted Vegetation Index (MSAVI) propbe modificacbes no SAVI,
baseadas na modificacdo do fator L. Ambos pretendem uma melhor correcdo do brilho do
solo de fundo em diferentes condi¢Oes de cobertura vegetal (LEAL, 2013). Como
modificacOes sdo geradas: a remocao do “ruido” do solo e aumento dos valores de cada pixel,

portanto segundo Leal (2013), seu uso para areas com alto grau de vegetacdo é limitante.

O MSAVI foi desenvolvido por Barnes et al. (2000) e pode ser definido como:

pNir —pRed

MSAVI = [(pNir+pNir)+L

] % (1+1) (11)

Onde:
pNir = reflectancia na banda do infravermelho proximo;

pRed = reflectancia na banda do vermelho;
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L = constante de ajuste ao solo.

55.6 MSAVI af

Quando 0 MSAVI usa comprimentos de onda de 2,1um é chamado de MSAVI af, o
qual reflete o indice MSAVI, porém com o aprimoramento, pois divide a banda do vermelho
termal pela metade, mostrando uma imagem livre de aerossodis (aerossol free), ou seja, um

indice que possui uma resisténcia maior aos aerossois, conforme mostrado na equacéo 12.

pNIR—0.5pSWIR
PNIR+ 0.5pSWIR +L

MSAVIaf = x(1+ L) (12)

Onde:

pNIR = reflectancia na banda do infravermelho préximo;

pSWIR = reflectancia na banda do vermelho termal,

L = constante de ajuste ao solo.

557 SR

Um dos primeiros indices de vegetacdo foi proposto por Jordan (1969), dando origem
ao Indice da Razdo Simples (SR), definido como a razdo da reflectancia na regifo do
infravermelho préximo e do vermelho e pode ser definido como demonstrado na equacédo 13
(Rodrigues et al, 2013).

_ o
SR =2 (13)

Onde:
piv = reflectancia na banda do infravermelho préximo;

pv = reflectancia na banda do vermelho;

5.6 GEOESTATISTICA

Ao analisar uma propriedade de uma area deve se atentar se a estatistica classica é a
melhor alternativa, pois esta apresenta como parametros a média e o desvio padrdo para
analisar um fendmeno, baseando-se na hipdtese que as variacbes entre as variaveis sao
aleatdrias, no entanto, quando é observada certa dependéncia espacial entre as variaveis, deve-
se utilizar o método da geoestatistica.

A geoestatistica utiliza o método de semivariograma, que considera a dependéncia
espacial das amostras, a partir desse principio é possivel realizar a analise de dados sem
tendenciosidade com variancia minima, ou seja, a krigagem, esse método além de reduzir

erros, estima variaveis dificeis de serem mensuradas.
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5.6.2 KRIGAGEM

A Krigagem parte do principio que pontos proximos no espaco tendem a ter valores
mais parecidos do que pontos mais afastados (LEAL, 2013). Logo, tendo isso como principio,
tem-se que unidades amostrais exercem influencias em suas vizinhas, ou seja, ha correlagoes.
No entanto, a partir de uma determinada distancia, certamente ndo se encontrardo valores
aproximados, devido & probabilidade de correlacio espacial deixar de existir (CAMARA et al.
2002).

Existem trés métodos mais usuais utilizados na Krigagem, no presente estudo sera
utilizado a krigagem ordinaria, a qual apresenta médias locais levando em consideracdo as
médias mais proximas do ponto amostrado, ao invés da media da populacdo. Segundo Leal
(2013), este € 0 méetodo mais usado em problemas ambientais e em estimativas bioldgicas.

A partir das coordenadas das 250 amostras, foi feita uma selecdo com apenas 67
amostras, usando como critério a distancia de 3 ou 4 unidades amostrais. A partir dessas
unidades amostrais foi feita uma nova selecdo, usando como critério a média da amostra mais
préxima com a amostra avaliada, resultando em 25 pontos amostrais. A variavel utilizada para
interpolacdo de dados espaciais foi 0 estoque de biomassa (ton) registrado para cada amostra.
O software utilizado para a analise geoestatistica foi o ArcGIS 10.2.2, através da ferramenta
de interpolacdo Geoestatistica para Krigagem Ordinaria, onde ndo se optou pela representacdo
do modelo matematico tedrico do semivariograma foi utilizado o modelo geoestatistico Hole
effect (ANDRIOTTI, 2005) com anisotropia, disponivel na ferramenta Geostatistical Wizard.

56.3 SEMIVARIOGRAMA

Define-se variograma como a variancia do erro que se comete ao estimar um teor
desconhecido em (x + h) pela ajuda de um ponto dado (LEAL, 2013). O semivariograma é a
metade do variograma. Em Yamamoto (2001), definido conforme a Equacéo 14:

y(h) =~ XialZ(xi+ h) = Z (x)]2 (14)

1
n
Onde:

v(h) = fung¢do semivariograma;
n = nimero de pares de pontos separados por uma distancia h;
Z(x) valor da variavel regionalizada no ponto X;

Z(x+h) = valor da variavel regionalizada no ponto (x+h).
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5.7 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A aplicacdo das redes neurais artificiais foi feita através do treinamento das redes pelo
método supervisionado, onde o neurénio de saida () é fornecido ao sistema, que no caso é a
biomassa, de forma que este ird comparar esta varidvel com a estimada, com o objetivo de

minimizar o erro a partir da inteligéncia artificial.

De acordo com Binoti et al. (2010), um neurdnio artificial é a unidade de processamento
de informacdo de uma RNA, constituido de “n” entradas x1, x2... Xn (dendritos) e uma saida y
(axbnio). Dessa forma, as sinapses, as quais podem ser negativas ou positivas, Sao
representadas por pesos(w) que ponderam os neurénios de entrada. De acordo com Leal et al.
(2015) um modelo basico de neurdnio artificial pode ser representado matematicamente

como:
Yk = ¢(Vk) (15)

Onde: Yk = saida do neur6nio artificial; ¢ = funcdo de ativacdo; Vk = combinador linear.
Vg =20 Xm*Wm (16)

Onde: VK = combinador linear; Xm = nimero de entradas; e Wm = peso de entrada de m.

O processo da aplicacdo das redes neurais artificiais (RNA) ocorreu através do ajuste do
modelo composto pelos indices de vegetacdo que melhor se correlacionaram com a biomassa,
estes obtidos através do sensoriamento remoto. Para o processamento de dados das RNA’s
foram utilizados os dados amostrais das divisdes dos transectos, resultando em 62 amostras.
Foram utilizados 5 neur6nios de entrada obtidos através da modelagem dos dados, sendo 2

quantitativos (a - b) e 3 qualitativos (c - €), conforme apresentado a seguir:

a. EVI2* MSAVI_af;
b. NDVI,
Tipo de floresta 1 - Ombrofila densa de terras baixas (FOD-TB);

e o

Tipo de floresta 2- Platé degradado por extracdo de madeira (FP-DEM); e
e. Tipo de floresta 3 - Platé degradado por extragdo de madeira e fogo (FP-DEMF)
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Figura 5 Arquitetura da Rede Neurais Artificiais (RNA) utilizada neste estudo

A partir da arquitetura proposta (figura 4), foram treinadas 100 redes neurais artificiais,
do tipo Multiplayer percepton (MLP) com algoritmo de treinamento Resilient Propagation,
proposto por Riedmiller e Braun (1993), compostas por 1 camada oculta, e 0 nimero de
neurdnios nessa camada foi igual a 10 (numero de neur6nios na camada de entrada * 2).
Segundo Leal et al. (2015), o uso de MLP fundamenta-se na generalizacdo de formas,

tracados e padrdes, sendo essa a sua principal aplicacéo.

Utilizou-se como critério de parada o erro médio (0,0001) ou o ndmero de ciclos
(12.000), com 20 convergéncias em 4 grupos. Para o treinamento dos dados foi utilizado 0s
parametros de treinamento: taxa de aprendizagem (p) de 0,01; e o termo momentum (1)) de

0,005. A taxa de aprendizagem utilizada Quick propagation foi de 2,0.

A partir da arquitetura proposta foi escolhida a RNA que apresentou menor erro e maior
coeficiente de correlagdo. Foi utilizado 70% dos dados para treinamento e 30% para
validacdo, ap6s 0 processo de treinamento e aprendizagem das redes neurais artificiais, foram
selecionadas 18 amostras para validacdo. O método de escolha na rede neural artificial teve
como critério: coeficiente de correlacdo entre valor observado e valor estimado (r) e
erro-padrao da estimativa (Syx). O software utilizado para o processamento das redes neurais

serd o NeuroForest, versdo 3.2.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.2 INVENTARIO

A partir dos dados estatisticos apresentados na Tabela 8 e 9, observou-se que, a um
nivel de 95% de probabilidade, o erro padrdo (erro de amostragem) para a média obtida para
toda populacéo foi de 6,38%.

Tabela 8 Anélise estatistica do inventario florestal em Juruti Velho-PA

ANALISE ESTATISTICA

Tipo de amostragem Estratificado
Area do Inventario Florestal 14.999,70
NUmero de estratos na populacdo 3
NUmero de unidades de amostragem em que a populacéao esta dividida 119.997,6
Numero de unidades de amostragem no estrato 1 66.321,6
Numero de unidades de amostragem no estrato 2 24.234,4
NUmero de unidades de amostragem no estrato 3 29.441,6
NUmero de unidade de amostragem observadas na populacdo 250
Numero de unidades de amostragem observadas no estrato 1 138
Numero de unidades de amostragem observadas no estrato 2 61
NUmero de unidades de amostragem observadas no estrato 3 51
Proporcéo do estratol em relacdo a area total 0,553
Proporcdo do estrato2 em relacdo a area total 0,202
Proporcdo do estrato 3 em relacéo a area total 0,245
Limite Maximo de Erro 0,100
Populacdo - POPULACAO INFINITA 0,998
Valor de t (95% de probabilidade) 1,960

Com base nos resultados apresentados na Tabela 9, foi estimado o intervalo de

confianca por amostra, por hectare e para toda populagdo em anélise.
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Tabela 9 Resultados estatisticos do inventario florestal realizado em Juruti Velho-PA

VOLUME MEDIO VALORES

Estrato 1 22,62 m3
Estrato 2 19,76 m3
Estrato 3 24,58 m3
Média na populacéo 22,52 m3
Valor total na populagéo 2.702.532,65 m?
Variancia da Média Aritmética do estratol 120,99 m?
Variancia da Média Aritmética do estrato2 83,37 m?
Variancia da Média Aritmética do estrato3 206,13 m?
Desvio Padrdo do estrato 1 11,00 m3
Desvio Padrdo do estrato 2 9,13 m3
Desvio Padréo do estrato 3 14,36 m3
Desvio Padrdo da Populagéo 0,73 m3
Erro padréo 1,44%

INTERVALO DE CONFIANCA (IC)

Por unidade de amostra

21,0851 m3 - 23,9580 m?3
Por Hectare
168,6807 m? - 191,6641 m3
Area do manejo
2.530.160,64 m3 - 2.874.904,66 m?3
Valor de t 1,96
Intensidade Ideal de Amostragem 98,14
Expectativa de Erro (Erro amostral) 6,38

6.3 BIOMASSA

6.3.2 ESTOQUE DE BIOMASSA
De acordo com o inventario florestal realizado pela empresa Florestal Ltda., utilizando a
equacdo desenvolvida pelo INPA para areas de floresta tropical na Amazonia, estimou-se a
biomassa da floresta ombrofila densa de terra baixa em 301,9 ton. ha~(tabela 10). Nesta
tipologia florestal foi estimado a maior quantidade de biomassa, provavelmente devido a

auséncia de distarbios florestais por fogo ou extracdo seletiva de madeiras. Na floresta de

38



platd impactada por atividades de extracdo de madeiras, foi estimado 258,5 ton ha™!,
considerado o menor volume de madeiras na area de estudo. A menor quantidade de biomassa
nesta &rea pode estar relacionada aos impactos da extracdo ilegal de madeiras ocorridas em
anos anteriores nesta area. Em areas de florestas impactadas pelo fogo, foi estimada 287,8 ton
ha™1, o que sugere que o fogo ocorrido em anos nesta area ndo afetou significativamente a
quantidade de biomassa quando comparado com a floresta sem distarbios. A média total de
biomassa para a area de estudo foi 283,5ton ha™!, um pouco inferior a média obtida para a
regido amazoénica por Sampaio et al. (2003), estimada em 339,1 ton ha™! de biomassa da
floresta primaria e um pouco superior ao valor obtido por Salomédo (1974) de 249,9 + 7,8 ton
ha™1.

O modelo utilizado para estimar o estoque de biomassa na presente pesquisa, foi obtido a
partir de teste de modelos estatisticos para floresta de terra-firme sobre platés de latossolo
amarelo. O modelo escolhido foi consistente nas simula¢cdes com n = 300, n = 200, n = 100 e
n=50, com desvios de +1,2% (0,4 e 1,6, menor e maior desvio, em valores absolutos), +3,1%
(1,1 e 13,7), +3,8% (0,8 e 20,3) e - 4,8% (0,4 e 19,4), respectivamente. De um modo geral, 0
modelo superestima o peso das menores classes de diametro, porém para grandes inventarios
para estimativa de biomassa € o mais preciso, como € o caso do presente estudo, de acordo
com a metodologia desenvolvida por Higuschi et al. (1988).

Os resultados de estoque de biomassa obtidos para a floresta ombrofila de terra baixa
(FOTB), floresta de platé degradada por extracdo de madeira (FP-DEM) e floresta de platd

degradada por extracdo de madeira e uso do fogo (FPDMF) sdo mostrados na tabela 10.

Tabela 10 Resultados de estoque de Biomassa

FOTB FPDEM FPDMF Total
DAP >=5e <20 cm
Soma (ton) 18,13075 13,04692 86,41375 117,5914
Média (ton/ha) 145,0459 52,1876 98,7585 98,6640
DAP >=20cm
Soma (ton) 1906,306 1957,836 4877,905 8742,047
Média (ton/ha) 305,009 265,4693 297,8873 289,4552
DAP >=5 cm (Total)
Média (ton/ha) 301,8725 258,4765 287,7866 283,5084
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6.4 INDICES DE VEGETACAO

Os indices de vegetacdo foram derivados da imagem Landsat-5 TM utilizada neste
estudo, a partir da aplicacdo de suas respectivas equacGes. A partir das imagens
correspondentes aos indices de vegetacédo, foi estimado o valor médio do indice de vegetacao

para cada parcela, transecto e divisao de transecto, inventariados em campo:

As correlacBes foram feitas a partir dos valores médios de cada indice de vegetacao
(NDVI, EVI, SAVI, MSAVI, MSAVI af e SR) utilizado nesta anélise, comparando com o
estoque de biomassa de cada parcela inventariada em campo. Dessa forma, foi possivel
observar o indice mais apropriado para estimar as variaveis dendrométricas coletadas em
campo por sensoriamento remoto. A média obtida para todas as anélises de estimativa é de
283,5 ton/ha.

As figuras 10-a) a f) mostram a area de estudo refletida por cada indice de vegetacdo
utilizado nesse estudo. Os indices NDVI, EVI, SAVI, MSAVI e MSAVI af apresentam 0s
valores de reflectancia de 0 a 1, sendo que os indices que apresentaram melhor correlagéo
com o estoque de biomassa foram o EVI, e 0 MSAVI af respectivamente, e 0 que apresentou
menor relacdo foi o NDVI. O indice SR apresentam os valores de reflectancia maiores do que
1, ou seja, h& uma maior variancia. Segundo Huete et al. (1997) o indice de vegetacdo EVI
permite um melhor monitoramento da vegetacao através da reducgdo de substrato do dossel e
da influéncia da atmosfera, e ainda o0 NDVI é mais sensivel a presenca de clorofila e outros
pigmentos responsaveis pela absorcdo da radiacdo solar na banda do vermelho, enquanto que
0 EVI é mais sensivel & variagdo da estrutura do dossel (LAURENTINO, 2011). A maior
sensibilidade a alteracdes de dossel do indice EVI é observada em outros trabalhos (HUETE
et al., 2002), inclusive sendo mais apropriado para florestas de alta densidade, como é o caso
do presente estudo, o qual se trata de uma floresta ombréfila densa. O MSAVI_af apresentou
a maior corre¢cdo com os dados medidos em campo, provavelmente devido aos seus 0s
menores efeitos atmosféricos, especialmente na regido de estudo que apresenta grande

guantidade de cobertura de nuvens ao longo do ano.

6.4.1 ESTIMATIVA POR PARCELA

As analises de regressao feitas entre o estoque de biomassa e 0s indices de vegetagédo
podem ser observadas da tabela 11, onde foi feita a analise de regressdo considerando as 250
parcelas inventariadas. Nesta analise observou-se que os indices EVI e MSAVI af
apresentam maior coeficiente de determinacdo (R?) e menor erro padrdo da média (SXY)

comparados com o estoque de biomassa (ton/ha), respectivamente.
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Através da figura 6, é possivel visualizar a distribuicdo de residuos, além do coeficiente

de determinacéo (R?) e da equacéo gerada para cada indice.

Tabela 11 Estimativas dos parametros do modelo ajustado (B0 e B1); erro absoluto (SXY);

erro relativo (SXY%) e coeficiente de determinacdo (R2?) para os indices analisados

individualmente por parcela

NDVI EVI SAVI MSAVI MSAVlaf SR
Bo 75,61625 -43,4008 43,42077 101,6186 28,63518 131,6385
p1 425,4548 568,9154 651,6568 632,8984 544,3214 51,10807
SXY 117,0758 116,2495 116,5503 116,5915 116,3574 117,2634
SXY% 41,29535 41,0039 41,11001 41,12454 41,04196 41,36153
R? 0,04633 0,059744 0,054872 0,054203 0,057998 0,043271

A partir da andlise dos resultados dos cinco indices (NDVI, EVI, SAVI, MSAVI e

MSAVI_af) utilizados neste estudo, com o mesmo campo de variacdo (0-1), foi conduzido a

modelagem utilizando os dois indices com maior correlacdo com os valores de biomassa

estimados em campo e também foi utilizado o indice com menor correlagdo, a fim de

ponderar o peso de cada indice, resultando numa maior robustez da equacéo, se comparado

aos indices analisados individualmente. O resultado da modelagem dos indices € mostrado na

tabela 12, onde é possivel verificar o R2 muito baixo, ndo sendo confidvel a estimacdo

considerando todas as 250 amostras, devido ao alto grau de heterogeneidade entre elas, tipico

de florestas tropicais.
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Tabela 12 Estimativas dos parametros do modelo ajustado; erro absoluto (SXY); erro relativo

(SXY%) e coeficiente de determinacéo (R2) para os indices analisados por amostra.

EVIZ* MSAVIlaf * NDVI

INTERSECAO 309,7706
EVIZ *MSAVlaf 1243,793
NDVI -457,688
SXY 116,4239
SXY% 41,06541
R? 0,060724
y = 0,0001x + 0,4578 =0,0008x + 0,5448
NDVI R2=10,0463 EVIy R2 = 0,0597
0,8 0,8
0,6 - 0,6 -
€ ndvi ’0
0,4 0,4 - o ¢ evi
0.2 — I(_i(rjle{a)r 0.2 ——Linear (evi)
’ ndvi ’
0 T 1 0 T T 1
0 500 1000 0 50 100 150
MSAVI y=00007x+0.2631 MSAVI af v=00009x+0438
R2=0,0542 R2=0,058
0,4 . 0,8
0,3 - 0,6 03
* ¢ msavi ¢ msaviaf
0,2 0,4
——Linear —Linear
01 (msavi) 0,2 (msaviaf)
0 T T 1 0 T T 1
0 50 100 150 0 50 100 150
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SAV | Y =0.0007x +0,3446 SR Y= Oﬁgofixozgénls
R2=0,0549 '
0,5 5
&

0,4 T ’ 4 ‘
03 ¢ SAVI 3 -

’ ® sr

2 . 2 A .
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0,1 (SAVI) 1
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Figura 6. Analise de regressdo de indices de vegetacdo com o estoque de biomassa por

parcela

6.4.2 ESTIMATIVA POR TRANSECTO

Numa analise mais geral, foi correlacionado os dados dos indices de vegetacdo de cada
transecto (14 transectos com as 250 parcelas inventariadas dentro deles) com o estoque de
biomassa (ton/ha) estimado em campo (Tabela 13). Nesta analise os indices EVI e SAVI
apresentam maior coeficiente de determinacdo (R?) e menor erro (SXY) com o estoque de

biomassa (ton/ha), respectivamente.

Tabela 13 Estimativas dos parametros do modelo ajustado (B0 e B1); erro absoluto (SXY);
erro relativo (SXY%) e coeficiente de determinacdo (R2?) para os indices analisados

individualmente por transecto.

NDVI EVI SAVI MSAVI MSAViaf SR
Bo 68,55379 -82,6699 45,5938 103,0436 34,1442 123,8748
p1 426,4236 628,1344 628,6941 605,1768 518,5518 51,3970

SXY 45,9480 42,8721 45,3146 45,6228 45,4070 46,3434
SXY% 16,2069 15,1220 15,9835 16,0922 16,0161 16,3464

R? 0,26338 0,358703 0,283551 0,273771 0,280624 0,250649

A partir dos dados apresentados na tabela 14, observa-se que os indices: EVI, SAVI
(maior correlacdo) e NDVI (menor correlagdo), com mesmo campo de variacao (0-1), quando
modelados conjuntamente, apresentaram maior correlacdo e menor erro. Nesse caso o indice
SAVI se mostra mais sensivel aos resultados, se comparado ao MSAVIaf, devido a
generalizacdo dos dados, gerando uma maior homogeneizacdo, sendo, portanto, o solo uma

variavel mais relevante do que o efeito atmosférico nessa analise.

43




Tabela 14. Estimativas dos parametros do modelo ajustado; erro absoluto (SXY); erro

relativo (SXY%) e coeficiente de determinacdo (R?) para os indices analisados conjuntamente

por transecto.

EVIZ* SAVI * NDVI

INTERSECAO
EVI2 *MSAV laf
NDVI

SXY

SXY%

R2

507,7590876
2865,794561

-1199,014796
43,95267
15,50313

0,382139

A Figura 8 apresenta mais detalhes dos resultados da anélise de correlagdo entre os diversos

indices de vegetacdo utilizados neste estudo e o estoque de biomassa por transectos adotados

neste estudo.
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SAVI y = 0,0036x + 0,2411 SR y =0,039x + 1,6024
R? = 0,2836 R? = 0,2506
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' 2 ® sr
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Figura 7 Andlise de regressdo de indices de vegetacdo com o estoque de biomassa por

transecto

6.4.3 ESTIMATIVA POR DIVISAO DO TRANSECTO

Buscando reduzir a generalizacdo observada na analise por transectos, e reduzir a
heterogeneidade observada na andlise por amostras, foram agrupadas amostras de 3 a 5
unidades, dentro do mesmo tipo de floresta e do mesmo transecto. Isso resultou em 62
unidades amostrais para a analise por divisdo do transecto. Os resultados da analise por
transecto, comparando o estoque de biomassa (ton/ha) e os indices de vegetacdo estdo
apresentados na Tabela 15. Nessa analise, observou-se resultados intermediarios as
estimativas anteriores deste estudo. Os resultados da analise de mostram que os indices EVI e
MSAV laf apresentam maior correlacdo (R2) e menor erro (SXY) com o estoque de biomassa

(ton/ha), respectivamente.

Tabela 15. Estimativas dos pardmetros do modelo ajustado (B0 e B1); erro absoluto (SXY);
erro relativo (SXY%) e coeficiente de determinacdo (R?) para os indices analisados

individualmente por diviséo do transecto.

NDVI EVI SAVI MSAVI MSAVlaf SR
Bo 88,95111 -86,1669 59,46042 115,3994 44,20306 144,5916
p1 402,9775 647,1584 614,9615 594,3175 517,1993 47,54488

SXY 66,80798 64,2165 66,1065 66,20127 65,81989 67,24709
SXY% 23,57068 22,65637 23,32318 23,35662 23,22206 23,7256

R? 0,112948 0,180431 0,131478 0,128986 0,138993 0,101249
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A partir dos resultados apresentados na Tabela 18, observa-se que a modelagem

utilizando os trés indices (NDVI, EVI e MSAVI af), com mesmo campo de variagdo (0-1), e

analisados conjuntamente, apresentaram coeficiente de determinacao relativamente superior e

erro similar aos indices analisados individualmente, comparado com os resultados das

analises anteriores deste estudo.

Tabela 16. Estimativas dos parametros do modelo ajustado; erro absoluto (SXY); erro

relativo (SXY%) e coeficiente de determinacdo (R?) para os indices analisados conjuntamente

por divisdo do transecto.

EVI2Z* MSAVI af * NDVI

INTERSECAO
EVI2 *MSAV laf
NDVI

SXY

SXY%

R2

459,8559
2062,7641
-1025,6582
64,5259
22,7655

0,18630494

A Figura 9 apresenta mais detalhes dos resultados da analise de correlacdo entre os

diversos indices de vegetacdo utilizados neste estudo e a quantidade de biomassa por

transectos adotados neste estudo.
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Figura 8 Andlise de regressdo de indices de vegetacdo com o estoque de biomassa por

divisdo do transecto

A partir da figura 10 é possivel observar visualmente os indices “b” e “e” que melhor

apresentam correlacdo com a biomassa, é possivel inferir da imagem que na parte centro-sul

eles penetram a atmosfera de forma similar, no entanto, o EVI (b) é constante nas variacoes

que 0 MSAVI_af (e). E possivel observar também que na parte centro-norte da area de estudo,

os trés primeiros indices (NDVI, EVI e SAVI) apresentam comportamento semelhante, ou

seja variam menos em relacdo aos outros indices (MSAVI, MSAVI_af e SR). Assim, conclui-

se que para estimar biomassa em fitofisionomias de florestas tropicas através de indices de

vegetacdo, € necessario que se escolha aqueles prioritariamente sensiveis a arquitetura do

dossel florestal e que sejam eficientes para eliminar efeitos atmosféricos.
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NDVI- Normalized Difference Vegetation Index

{ EVI - Enhanced Vegetation Index

= SAVI - Soil Adjusted Vegetation Index

N

A
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Figura 9 indice de vegetacdo- NDVI ajustado para a area de estudo (a); indice de vegetagdo-

EVI ajustado para a area de estudo (b); indice de vegetacdo- SAVI ajustado para a area de

estudo (c); Indice de vegetacio- MSAVI ajustado para a area de estudo (d); indice de

vegetacdo- MSAVlaf ajustado para a area de estudo (e) e Indice de vegetagio- SR ajustado

para a area de estudo (f).

6.4 DISTRIBUICAO ESPACIAL DA BIOMASSA NA AREA DE ESTUDO

A distribuicdo espacial da biomassa (Figura 11) na area de estudo foi feita a partir da

interpolagdo geoestatistica, utilizando a técnica de krigagem. Foi utilizado dado do estoque de

biomassa (ton/ha) de cada uma das 25 parcelas do inventéario florestal.
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Mapeamento de biomassa
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Figura 10 Mapeamento de biomassa (ton/ha) da area de estudo

O semivariograma apresenta duas vertentes principais de diagnéstico, a primeira mostra
a correlacdo entre as unidades amostradas (Duarte, 2000). A segunda parte do
semivariograma mostra o potencial de caracterizacdo da estrutura de continuidade espacial da
caracteristica avaliada (Scolforo e Mello, 2006).

A partir dos resultados do semivariograma (figura 12), observou-se que ha uma grande
tendéncia a constancia dos dados de biomassa medidos em campo. Neste caso, houve um
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efeito de crescimento da curva e posteriormente ocorreu a estabilizacdo da covariancia. De

acordo com LANDIM et al. (2002) quando os dados apresentam uma tendéncia regionalizada,

a anisotropia deve ser incorporada ao processo de interpolagéo.
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Figura 11 Semivariograma gerada para a krigagem de estoque de biomassa (ton/ha)

Figura 12 Processo aleatorizado para krigagem

Ao realizar o processo aleatorizado de krigagem (figura 13) € possivel observar que 0s

pontos apresentam uma tendéncia de aproximagdo de valor de acordo com a distancia, desta

forma, foram escolhidos 5 pontos aleatérios dentre os 25 para validar o mapeamento da

biomassa.
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4371
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Y
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1483 2411 3323 4285 5177 6.0%%

Measured 101

Figura 13 Erro padrdo para o método de Krigagem
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Tabela 17 Andlise estatistica para 0 método de Krigagem

Funcdo gerada pela regresséo -0,0990 * x + 3,5154
Estatistica

Amostras 25

Média -0,0652

Erro médio padréo 10,8450

Para validar o processo de interpolacdo dos dados de biomassa, foram escolhidas 5
parcelas sorteadas aleatoriamente para comparar com os dados interpolados. O resultado da

comparacdo da biomassa estimada e seus respectivos erros sao apresentados na tabela 17.

Tabela 18 Tabela de validacdo de krigagem para estimativa de biomassa (ton) em Juruti
Velho-PA

Amostra Biomassa Bioma_lssa Erro Err_o
real predita padronizado
1 265,8472 273,5448 7,6976 10,67
5 352,9128 284,94 -67,973 10,65
16 370,8568 294,6416 -76,215 10,69
18 275,3672 293,28 17,9128 10,13
20 413,3144 284,94 -128,37 10,7
Total 1678,2984 1431,3464 -246,95 52,84
Média 335,6596 286,2692 -49,39 10,568
Desvio Padrao 63,395 8,4364 61,425 0,2456

Conforme é mostrado na tabela 18, é possivel observar que a média do erro padrdo

observado é de 10,56 ton ha-t.

6.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os resultados da implementacdo de modelos baseados em redes neurais e dados de
sensoriamento remoto para estimar a biomassa de florestas tropicais na regido de Projeto de
Assentamento Agroextrativista (PAE) no municipio de Juriti Velho, estado do Para, séo
apresentados na tabela 19. Com base nesses resultados, os estoques de biomassa estimados

pelas RNA’s tiveram alto grau de exatiddo, sendo o coeficiente de determinagdo 82,39%, ou
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seja, 64% maior do que a estimativa feita apenas com a modelagem dos indices de vegetacao,
e o erro relativo obtido foi de 12,58%. Tal resultado implica dizer que houve ampliacdo de
10% da correlacdo da biomassa estimada em campo com os valores dos indices estimados

para as mesmas areas, com auxilio das redes neurais artificiais.

Segundo um trabalho com redes neurais artificiais para mapeamento de biomassa de
floresta ombrdfila densa de Schoeninger (2006), os melhores resultados com o emprego de
RNA apresentaram um erro percentual médio, em relacdo as amostras de verificacdo, de
3,73% para a biomassa, enquanto a melhor equacdo de regressdo linear apresentou erros

padrdo da estimativa da ordem de 29,8%, apresentando uma reducéo de 26%.

Segundo Foody et al. (2001) a biomassa de florestas tropicais estimadas no nordeste de
Bornéu, utilizando imagens do Landsat 5 TM, foi obtido através do sensoriamento remoto e

das técnicas de RNA, uma correlacdo de 80%, similar ao presente estudo.
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Figura 14 Graficos de erros para as RNA's

Tabela 19 Estatistica da RNA 1

RNA SYX  SYX% R?

1 35,6626 12,5822 0,8239

A partir dos dados treinados, selecionou-se a rede neural que melhor estimou a
biomassa, sendo esta a RNA 1. Em seguida, foi feita a validagéo dos resultados com 30% dos
dados, e conforme mostra a tabela x e y, € possivel observar a diferenca agregada de - 3,30%,
um valor baixo, ou seja, este modelo estd subestimando a biomassa da floresta tropical e
3,3%, sem os dados de campo, apenas com os indices de vegetacdo associado as redes neurais

artificiais. Segundo Machado (2008), a diferenca agregada (DA) é uma forma de estatistica
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muito utilizada no passado como indice para ajuste de modelos, e esta serve como critério
indicador de sub ou superestimavas, esta é usada para uma melhor visualizacdo dos

resultados, onde o somatorio dos valores observados é relativizado.

Tabela 20 Validacdo da RNA

Amostra Tipo  Biomassa/ha real Biomassa/ha predita SYX

4 1 284,8441 286,9968 -2,1527
11 2 279,6891 295,0689 15,3798
14 2 168,7357 190,1421 21,4065
16 3 325,6738 320,6927 4,9810
17 3 318,8528 357,6246 38,7718
18 3 316,5965 364,7459 48,1494
21 3 353,6167 365,6081 11,9915
26 3 332,8233 387,8885 55,0652
28 3 323,3355 306,9044 16,4310
30 3 304,9052 297,5964 7,3088
31 3 327,4529 283,3203 44,1325
33 3 191,4565 201,2043 -9,7478
34 3 234,5488 250,9956 16,4469
44 2 158,8869 158,8827 0,0041
45 2 310,3682 309,6803 0,6878
49 2 301,6235 303,7668 -2,1433
52 3 159,954 159,7383 0,2156
55 3 213,8768 228,4897 14,6129

Total 4907,24 5069,346 281,541
Média 272,6245 281,6304 15,64117
Desvio Padrao 66,00627 70,06742 19,0563

Tabela 21 Estatistica da VValidacdo da RNA
SYX SYX % DA (%)
26,55443 9,740295 -3,30342

A média da biomassa estimada para as amostras de validacdo foi de 264,62 ton ha-1, e
para as estimadas com redes neurais artificiais foi de 281, 63 ton ha-1, € possivel observar
também, a partir da figura 14, a distribui¢do dos erros nas amostras validadas, onde a maior
subestimacédo foi de 55,06 ton ha-t, e a de menos subestimacdo foi de 0,0041 ton ha-1, e a
média do erro é de 26,55 ton ha-%, ou seja 9,7% de superestimacdo do estoque de biomassa

por amostra.
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Figura 15 Erro relativo da validacéo

7CONCLUSAO
A média da biomassa estimada para area do presente estudo foi de 283,5 ton ha-! a

partir de dados de inventario florestal conduzidos em areas de florestal ombrdfila tropical.

A estimativa de estoque de biomassa para a area de estudo utilizando dados de
sensoriamento remoto é muito promissora. O EVI e o MSAVI af apresentaram maior
correlacdo e menores erros de estimativa de biomassa, comparado com dados de campo. A

menor correlacdo e o maior erro foram observados para 0 SR e o NDVI.

Complementarmente, as estimativas da biomassa a partir de dados de sensoriamento
remoto utilizando como referéncia de campo as parcelas (250), transectos (14) e divisdo dos
transectos (62), conclui-se que os melhores resultados para a estimativa da biomassa podem
ser alcancados utilizando indices de vegetacdo e redes neurais artificiais de forma conjunta.
Neste caso, 0 uso dos dados com a divisdo dos transectos apresentou resultados
intermediarios, porém mais robusto e mais confiaveis. As analises utilizando como referéncia
os dados por transectos foram muito genéricos e a andlise por parcela muito heterogénea,

levando a um valor alto de erro e baixa correlagéo.

A partir da validacdo feita com os dados de indices de vegetacdo aprimorados com
redes neurais artificiais, foi obtida a biomassa média com dados de inventario, a qual
apresentou o valor de 264,62 ton ha-' e a estimada com redes neurais artificiais e
sensoriamento remoto foi de 281,63, a qual apresentou um erro relativo de 9,7%, indicando

uma subestimativa de 3,3% (diferenca agregada).

A estimativa da distribuicdo espacial a partir da interpolacdo dos dados mensurados em
campo pode ser feita com boa precisdo utilizando a técnica Krigagem Ordinaria. E possivel

observar que as maiores concentragcbes de biomassa sdo encontradas prioritariamente nas
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areas de floresta de terra baixa, seguida da floresta ombrdéfila densa submontana degradada
por extracdo de madeira e fogo, e por fim a floresta ombrdéfila densa submontana degradada
por extracdo de madeira, assim como os resultados obtidos pelos dados de inventério florestal.
Os resultados de validacdo para krigaem mostra que para amostras selecionadas a média da
biomassa predita foi de 286,26 ton ha-1, onde a média da biomassa real era de335,62 ton ha -L.
E ainda é possivel, inferir a partir dos resultados, que apesar da extracdo de madeira, 0 uso do

fogo incrementou a quantidade de biomassa na floresta de Submontana.
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