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RESUMO

FERRAZ, Antonio Santana, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, junho de
2012. Estimacao dos estoques de biomassa e carbono na par te aérea de
um fragmento de floresta estacional semidecidual po r meio de imagens

de satélite IKONOS IlI. Orientador: Vicente Paulo Soares. Coorientadores:
Carlos Pedro Boechat Soares e Carlos Antdnio Soares Alvares Ribeiro.

Estimativas de massa e carbono em povoamentos florestais podem ser obtidas
empregando-se equagfes alométricas. Imagens de alta resolucdo, provenien-
tes de sensores remotos, também tém sido amplamente utilizadas para estimar
massa e carbono de arvores, com base em variaveis digitais (valores de
radiancia/reflectancia e indices de vegetacdo) extraidas das imagens. No caso
de florestas naturais, normalmente heterogéneas, com grande diversidade
floristica, fisionbmica e fenoldgica, a utilizacdo desta técnica reveste-se de
maior complexidade, uma vez que ha pouca disponibilidade de dados quantita-
tivos de biomassa coletados em nivel de campo, havendo, assim, caréncia de
pesquisas que integrem dados de diferentes fontes, como inventarios florestais
e imagens de satélites, na obtencdo daquelas estimativas. Nesta pesquisa,
imagens do satélite IKONOS Il foram utilizadas para obtencéo das estimativas
de biomassa aérea e do estoque de carbono de um fragmento de Floresta
Estacional Semidecidual, situada no municipio de Vigcosa, MG, em uma é&rea
denominada “Mata da Silvicultura”, pertencente a Universidade Federal de
Vicosa. Com base em dados de inventario florestal, conduzido em 15 parcelas
de 1.000 m? (20 m x 50 m), foram obtidas as estimativas dos estoques de
biomassa e carbono acima do terreno, a partir de equacgdes alométricas. Estas
estimativas foram relacionadas com variaveis digitais (reflectancia nas quatro
bandas multiespectrais e nos 12 indices de vegetacédo), extraidas das imagens
do satélite IKONOS Il, empregando-se analise de regressdo e redes neurais
artificiais (RNA). Na analise de regressdo, as maiores correlacdes (significati-
vas) com biomassa e carbono foram observadas para as variaveis indepen-
dentes Banda2 e Banda4 e os indices de vegetacdo GEMI, SAVI, TCapl,
TCap2 e TCap3. Porém, apenas as variaveis Banda4 e TCapl foram suficien-
tes para estimar tanto a biomassa total quanto o estoque de carbono. No caso



das estimativas da biomassa, foram obtidos o coeficiente r* = 0,394 para a
variavel Banda4 e r>=0,496 para a varidvel TCapl. J4 para o caso das
estimativas do estoque de carbono, foi obtido o coeficiente Banda4 r* = 0,400
para a variavel Banda4 e r*=0,504 para a variavel TCapl. Por meio do
treinamento de redes neurais verificou-se que a utilizacdo das quatro bandas
espectrais do satélite IKONOS Il, como variaveis de entrada, mostraram-se
suficientes para estimar os estoques de biomassa e carbono, para o caso da
area de estudo. Os residuos obtidos com o emprego da analise de regresséo
ultrapassaram 60%, enquanto residuos na faixa de %1,5% foram obtidos a

partir das redes neurais.
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ABSTRACT

FERRAZ, Antonio Santana, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, June,
2012. Aboveground biomass and carbon stock estimations in a semi-
deciduous forest using IKONOS Il images.  Adviser: Vicente Paulo Soares.
Co-advisers: Carlos Pedro Boechat Soares and Carlos Antonio Soares Alvares
Ribeiro.

Estimates of carbon and biomass in forested areas can be obtained using
allometric equations. High resolution remote sensing imagery has also been
widely used to estimate tree carbon biomass, based on digital variables
(radiance/reflectance values and vegetation indices) extracted from images. In
natural forests, that are typically heterogeneous and present high floristic,
physiognomical and phenological diversity, the use of this technique is more
complex since there is little quantitative biomass data collected in the field and a
lack of research that integrates data from different sources such as forest
inventories and satellite images to obtain estimates. In this study a set of
IKONOS 1l satellite images was used to estimate aerial biomass and carbon
stock in a semideciduous seasonal forest fragment located in Vigosa, MG, in an
area known as “Mata da Silvicultura”, belonging to the Universidade Federal de
Vigosa. Estimates of above ground biomass and carbon stocks were obtained
with allometric equations based on forest inventory data conducted in fifteen
1,000 m? (20 m x 50 m) parcels. These estimates were related to digital
variables (reflectance of four spectral bands and 12 vegetation indices)
extracted from IKONOS Il satellite images using regression analysis and an
artificial neural network. In regression analysis the highest (significant)
correlations to carbon stock and biomass were found for the spectral bands 2
and 4 and the GEMI, SAVI, TCapl, TCap2 and TCap3 vegetation indices.
However, only variables Band4 and TCapl were necessary for estimating both
total biomass and carbon stock. For biomass estimates, correlation coefficients
of r? = 0.394 for Band4, and r* = 0.496 for TCapl were observed. For carbon
stock estimates, correlations of r* = 0.400 with Band4 and r* = 0.504 for TCap1l
were found. Through neural network training it was found that use of the four
IKONOS Il satellite spectral bands as input variables were sufficient to estimate

biomass and carbon stocks for the area studied. Residuals obtained using

Xii



regression analysis exceeded 60% while residuals in the range of £1.5% were

obtained using neural networks.
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1 INTRODUCAO

O aumento da concentracdo de gases de efeito estufa na atmosfera
terrestre, notadamente do diéxido de carbono (CO,), do metano (CH;) e do
oxido nitroso (N20), € uma das questdes de ampla discussdo em nivel mundial.
Com este aumento ocorre uma maior retencdo da radiacdo solar incidente
sobre a Terra, que seria refletida para o espago em condi¢cdes normais, condu-
zindo ao chamado aquecimento global, com diversas alteracdes relacionadas
ao clima, como, por exemplo, 0 aumento da temperatura média da Terra, a
alteracdo no regime de chuvas e o derretimento das calotas polares.

Em virtude da quantidade com que é emitido, o CO, € 0 gas que mais
contribui para o aguecimento global. Suas emissdes representam, aproximada-
mente, 55% do total das emissdes mundiais de gases do efeito estufa (GEE). O
tempo de sua permanéncia na atmosfera €, no minimo, de 100 anos. Isto
significa que as emissdes de hoje tém efeitos de longa duracéo, podendo resul-
tar em impactos no regime climéatico ao longo dos séculos (PELLICO NETTO,
2008).

No Brasil, o Inventario de Emissbes e Remocdes Antropicas de Gases
de Efeito Estufa, ndo controlados pelo Protocolo de Montreal, mostra que, no
ano de 1994, 75,4% das emissfes de dioxido de carbono (CO;) foram prove-
nientes das mudancas no uso da terra e das florestas; e 23% do setor de
energia, valores similares aos obtidos para o ano de 2005. Estes valores
evidenciam que, diferentemente dos paises industrializados, aqui a maior

parcela das emissdes liquidas de CO, é proveniente da mudanca do uso da



terra, em particular da conversao de florestas para uso agropecuario (MCT,
2004; MCT, 2009).

Por meio da fotossintese as plantas absorvem a energia solar e o CO;
da atmosfera, produzindo oxigénio e compostos de carbono, que servem de
base para a formacao da estrutura vegetal. Desta forma, além de oferecer uma
variedade de servicos ambientais, como a protecdo e a recarga das bacias
hidrogréficas, a regulacdo do clima, a protecdo do solo e a conservagcdo da
biodiversidade, dentre outros, as florestas tém ainda um importante papel no
ciclo global do carbono (MARTINELLI; CAMARGO, 1996).

A reducéo de emissdes de gases de efeito estufa, por meio de coope-
racao entre paises desenvolvidos, foi estabelecida no artigo 12, do Protocolo
de Quioto, pelo chamado Mecanismo de Desenvolvimento Limpo (MDL), que
objetiva auxiliar os paises desenvolvidos a financiar projetos em paises em
desenvolvimento, como forma de cumprir suas metas de reducao de emissdes
no ambito do referido Protocolo e, ao mesmo tempo, contribuir para o desen-
volvimento sustentavel dos paises anfitribes (UNFCCC, 1998).

O florestamento e o reflorestamento estdo entre as modalidades contem-
pladas para a compensacao de emissdes de CO, como um MDL. As definigcbes
e as modalidades para a inclusédo destas atividades no MDL foram estabeleci-
das na 92 Conferéncia das Partes, realizada em Kyoto, Japdo, em dezembro de
2003, possibilitando, assim, a captacao de recursos financeiros pela geragéo
de reducdes certificadas de emissao, ou “créditos de carbono” (ROCHA, 2004).

Projetos que visam a preservacao de areas ameacadas, bem como as
atividades que impecam o desmatamento, ainda séo inelegiveis no MDL. En-
tretanto, outros mecanismos envolvendo acdes voltadas a reducdo de emis-
sOes de gases de efeito estufa, com base na reducdo do desmatamento, da
degradacdo, da conservacao florestal e do manejo sustentavel, tém sido pro-
postos, como é o caso do REDD (Reducing Emissions from Deflorestation and
Forest Degradation), que necessitardo do conhecimento dos estoques de car-
bono (CENAMO; CARRERO, 2012).

Por outro lado, além de ser um elemento basico para estudos de se-
questro de carbono, o conhecimento da biomassa florestal € também impor-
tante em outras areas, como, por exemplo, na avaliacdo da regeneracao natu-

ral de matas ciliares; subsidios aos estudos relacionados a conservacdo de



recursos naturais; estudos relacionados a quantificacdo da ciclagem de nutrien-
tes; e planejamento energético em regides onde a biomassa florestal é utilizada
como combustivel primario para geracdo de energia (WATZLAWICK, 2003;
ALMEIDA et al. 2006; SILVEIRA, 2010).

Os estudos de quantificacdo de biomassa em campo sdo trabalhosos,
demorados e muito onerosos, podendo ser realizados por meio de métodos
diretos e indiretos. Pelo método direto, todas as arvores séo cortadas e seus
componentes separados e pesados. Estas por¢bes sao pesadas no campo
(componentes maiores) ou no laboratério (componentes menores), sendo que
as andlises do teor de carbono séo efetuadas por diferentes metodologias pro-
postas para o caso (HIGUCHI; CARVALHO JR., 1994; WATZLAWICK, 2003).

Segundo Smogyi et al. (2006), as estimativas de biomassa para grandes
areas florestais tém sido obtidas de forma indireta, com base em informacgdes
originarias de inventario florestal. Equagfes de biomassa sao utilizadas para
transformar dados de altura, didmetro e volume em estimativas de biomassa.

Nos ultimos anos, com a disponibilidade de imagens de alta resolucao,
provenientes de sensores remotos e 0S avangos nas técnicas de processa-
mento digital destas imagens, o sensoriamento remoto tem sido utilizado para
estudos relacionados a estimativa de biomassa florestal e ao sequestro de
carbono, com base na associacdo do conteudo de biomassa e carbono aos va-
lores de radiancia/reflectancia, obtidos com a utilizacdo de imagens de satélite
(WATZLAWICK et al., 2009)

Normalmente, estas estimativas sdo efetuadas com a utilizacdo dos cha-
mados indices de vegetacdo (IVs) e outras variaveis extraidas de imagens de
sensoriamento remoto, apresentando a grande vantagem de proporcionar a
acessibilidade de informacdes em locais remotos de dificil acesso, além de
menos onerosos, em termos de trabalhos de campo, quando comparados aos
métodos tradicionais.

Técnicas de sensoriamento remoto tém sido amplamente empregadas
na area florestal. A andlise comparativa entre os resultados relacionados a
quantificacdo da biomassa, obtidos por meio de técnicas de sensoriamento
remoto, como aqueles oriundos das técnicas tradicionais, é facilitada quando
envolve o caso de florestas plantadas, por de serem normalmente constituidas

de apenas um género e periodicamente inventariadas (SILVEIRA et al., 2008).



Entretanto, no caso de florestas naturais, normalmente heterogéneas,
com grande diversidade floristica, fisiondbmica e fenoldgica, a utilizacdo desta
técnica reveste-se de maior complexidade, uma vez que ha pouca disponibi-
lidade de dados quantitativos de biomassa coletados em nivel de campo
(SOUZA; PONZONI, 1998). Desta forma, ha caréncia de pesquisas que inte-
grem dados de diferentes escalas e fontes, como inventarios florestais e ima-
gens de satélites, para a obtencdo de mapas de distribuicdo de dados biofisi-
cos para florestas naturais (SCHOENINGER, 2008b).

Segundo Lu (2006), a técnica de sensoriamento remoto vem sendo apli-
cada com maior frequéncia para estimar biomassa aérea das arvores. Porém, é
um procedimento complexo, que envolve muitos fatores, como condi¢cdes
atmosféricas, dados insuficientes nas amostras, mistura de pixels, saturacdo de
dados, complexidades dos ambientes biofisicos, etc., que podem afetar a exati-
dao das estimativas.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Estimar a massa seca do fuste e a correspondente massa de carbono

em um povoamento inequianeo utilizando dados de sensoriamento remoto.

2.2 Objetivo especifico

Verificar, por meio de andlises estatisticas e utilizacdo das redes neurais
artificiais, a potencialidade da utilizacdo dos valores digitais das bandas espec-
trais e dos indices de vegetacdo nas estimativas de massa e carbono em

povoamento inequianeo.



3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Numeros digitais, radiancia e reflectancia

As imagens digitais, produzidas pelos sensores remotos, sdo normal-
mente armazenadas como uma matriz de numeros, gerados apés a interacao
da radiacdo eletromagnética com o alvo. Cada pixel na linha (i) e na coluna (j)
da matriz tem um valor de brilho ou valor de intensidade a ele associado, deno-
minado de namero digital (ND). Quanto maior a variacdo possivel dos valores
de brilho, mais precisas serdo as medidas de quantidade de radiacdo detecta-
da pelo sensor (JENSEN, 2009).

A radiacao solar, refletida por um elemento qualquer situado na super-
ficie da Terra, € convertida em valores digitais, que séo atribuidos a cada pixel
que compde a imagem original da cena, representando a radiacdo média refle-
tida ou emitida pelos elementos existentes na area definida pelo pixel. Estes
nameros, conhecidos como nameros digitais (NDs), sdo dependentes de um
conjunto de fatores, como a data da aquisicdo da imagem, das condi¢cdes
atmosféricas no instante da aquisi¢cdo, do relevo da area imageada, da banda
espectral, da posicdo do sensor, bem como das caracteristicas biofisicas do
elemento considerado. Entretanto, os valores originais dos numeros digitais
nao tém significado fisico algum, ou seja, ndo representam quantitativamente
uma grandeza fisica, como, por exemplo, radiancia, reflectancia ou tempera-
tura, ndo servindo, assim, para a caracterizacdo espectral de objetos (CHEN;
HERZ, 1996; CROSTA, 1999; PONZONI, 2007).



Conhecendo-se algumas caracteristicas do sensor, pelo qual a imagem
foi gerada, bem como as condi¢bes ambientais no momento da sua aquisi¢ao,
€ possivel efetuar a conversdo dos numeros digitais para valores fisicos. Mes-
mo considerando-se imagens de um mesmo sensor tomadas em diferentes
épocas, esta conversdo é necessaria e possibilita uma comparacdo mais efeti-
va destes valores fisicos, uma vez que os parametros de calibragdo sdo modifi-
cados ao longo da vida do sensor. Obviamente, 0 mesmo raciocinio deve ser
aplicado aos elementos extraidos de imagens em bandas espectrais similares,
porém, de diferentes sensores, uma vez que estes apresentam diferentes sem-
sibilidades a radiagdo. Também, com os numeros digitais convertidos em re-
flectancia aparente, € possivel realizar operagdes aritméticas utilizando ima-
gens de diferentes bandas espectrais de um mesmo sensor ou mesmo de
sensores distintos, uma vez que novos valores digitais passam a representar
um parametro fisico apresentado em uma mesma escala (PONZONI;
SHIMABUKURO, 2007; CHUVIECO; HUETE, 2010).

A radiancia (L) é a grandeza radiométrica fundamental em sensoria-
mento remoto, uma vez que descreve exatamente a medida efetuada pelo
sensor. Representa a intensidade radiante por unidade de area-fonte projetada
em uma direcao especifica. Normalmente, o sensoriamento remoto € medido
em W/m?/Sr, ou seja, Watts por unidade de area da fonte emissora (m?), por
unidade de angulo sélido (esterradiano). Quando a radiancia é relacionada a
um determinado comprimento de onda é chamada de radiancia espectral (L)),
medida agora em W/m?/Sr/um, ou seja, Watts por unidade de area da fonte
emissora (m?), por unidade de angulo sélido (esterradiano) e por unidade de
comprimento de onda (um) (SCHOWENGERDT, 2007; JENSEN, 2009;
CHUVIECO; HUETE, 2010).

A reflectancia, grandeza adimensional que representa a razao entre a
energia radiante refletida e a energia radiante incidente em um determinado
alvo, variavel com o comprimento de onda e com as caracteristicas do alvo, é
calculada em fungao da radiancia.

Quando se buscam elementos diversos sobre a vegetacédo, com base
em dados do sensoriamento remoto, € fundamental conhecer a interacdo da

radiacdo solar com a vegetacao.



O comportamento da radiacao solar, apds sua interagdo com uma folha
verde e sadia, esta representado na Figura 1.
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Fonte: adaptada de Hoffer (1978) e Mather (2009).

Figura 1 — Resposta espectral de uma folha verde sadia.

De acordo com Chuvieco e Huete (2010), na regido do espectro visivel
(0,40 a 0,70 um), a pigmentacdo das folhas é o fator fundamental pela baixa
reflectancia, onde a maior parte da energia incidente € absorvida pelos pigmen-
tos predominantes na folha (clorofila, em maior quantidade, carotendides, xan-
tofilas e antocianinas), utilizados o processo de fotossintese. Todos estes pig-
mentos absorvem na regidao do azul (0,4 a 0,5 um), enquanto a clorofila ab-
sorve também na regido do vermelho (0,6 a 0,7 um). Entre o azul e o vermelho
h& uma regido com menos intensidade de absorcédo (pico de reflectancia verde
-0,5 a 0,6 um), que é responsavel pela aparéncia verde das folhas. Os termos
fAPAR (fracdo da radiagdo fotossinteticamente absorvida) ou IPAR (incident
photosynthetically active radiation) sdo frequentemente utilizados para descre-
ver a radiacdo nesta faixa do espectro eletromagnético.

Na regido do IV proximo (0,70 a 1,2 um) ocorre um aumento da reflec-
tancia, que esta relacionada com as alteracfes das propriedades oticas das

folhas relacionadas com as estruturas celulares internas. Ha muito pouca



absorcdo e um consideravel espalhamento interno da radiacdo incidente, for-
mando-se um platd de reflectancia.

Ja a regido do IV médio (de 1,2- 2,5pum) é caracterizada pela forte
absorcéo da radiacdo pela agua existente nas células das folhas. Quanto maior
a quantidade de agua liquida presente na folha maior sera a absorcéo e, con-
sequentemente, menor a reflectancia. Os comprimentos de onda de 1,45 e
1,95 um néo séao utilizados no sensoriamento remoto da Terra, uma vez que a
absorcao é tao forte que grande parte da radiacéo solar ndo atinge o solo.

Em algumas regifes do espectro eletromagnético, conhecidas como
janelas atmosféricas, ocorre baixa absorcao da radiacao solar, acarretando em
alta transmitancia, ou seja, a atmosfera € parcialmente transparente a radiacéo
solar. Segundo Chuvieco e Huete (2010), as principais janelas atmosféricas
estdo localizadas entre 0,3 e 1,35 um (espectro visivel e infravermelho proxi-
mo), diversas faixas no infravermelho meédio (1,5a 1,8 um, 2,0a 2,4 um, 2,9 a
4,2 um e 4,5 a 5,5 um), entre 8 e 14 um no infravermelho termal e, acima de
20 um, onde a atmosfera é praticamente transparente.

Estas peculiaridades séo utilizadas na concepcao dos sensores de sate-
lites, com o objetivo de se evitar ao maximo os efeitos das atenuagBes atmos-
féricas na radiacao solar.

A reflectancia de um dossel se assemelha a reflectancia de uma folha,
ocorrendo, entretanto, variacdes ocasionadas por fatores morfologicos (indice
de area foliar, densidade de plantio, angulo de insercéo foliar, altura do dossel,
tamanho das folhas e da copa, densidade e distribuicdo de galhos e folhas) e
fisiologicos (idade da planta, déficit hidrico, nutrientes, etc.), que influenciam a
interceptacéo, a absorcao e a reflexdo da luz solar (KNIPLING, 1970; MYNENI et
al.,1995a; MOREIRA, 2007).

Por outro lado, outros elementos relacionados ao instante da aquisicao
da imagem, como, por exemplo, o angulo de elevacéo e o azimute do Sol, an-
gulo de visada do sensor e a distancia Terra-Sol, podem proporcionar varia-
¢Oes na radiancia da superficie e, consequentemente, na sua reflectancia.

Na presente pesquisa interessa os valores de reflectancia (p), uma vez
que se ira trabalhar com indices de vegetacdo (IVs), que sdo amplamente
utilizados como indicadores da existéncia e das condi¢cées da vegetacao e,



consequentemente, em estimativas de biomassa. Como os indices mais utili-
zados séo originados por razdes de reflectancia, torna-se, entéo, necessaria a

obtencado dos valores de reflectancia (p), em fungdo dos nimeros digitais (ND).

3.2 Correcdo geomeétrica

Segundo Crosta (1999), imagens de sensoriamento remoto, sejam foto-
grafias aéreas ou imagens de satélite, estdo sujeitas a uma série de distor¢des
espaciais e ndo possuem precisao cartografica em relacdo ao posicionamento
de objetos, a superficie ou aos fenbmenos representados nas mesmas, nao
podendo, assim, serem consideradas como mapas.

Entretanto, frequentemente, informacdes presentes em fotografias aéreas
e em imagens oriundas de sensores orbitais sdo extraidas para integrar bases
de dados em sistemas de informacdes espaciais, sem que sejam consideradas
as distor¢cbes espaciais que, no caso de sensores orbitais, sdo influenciadas
principalmente pelas variagdes de altitude, posicao e velocidade da plataforma,
pelo movimento do espelho de imageamento, pela curvatura da superficie ter-
restre e pelo movimento de rotacdo da Terra.

Desta forma, para que uma imagem de sensoriamento remoto assuma
as propriedades de escala e de projecdo de um mapa torna-se necessario pro-
ceder a sua correcao geomeétrica, que tem a funcéo de reorganizar os pixels da
imagem em relacdo a um determinado sistema de projecao cartografica.

Kardoulas et al. (1996) destacam que a correcdo geomeétrica em ima-
gens provenientes de sensoriamento remoto é requerida em diversas situa-

¢Oes, como:

- aplicar um sistema de projecao cartografico em uma imagem;

- localizar pontos de interesse tanto no mapa quanto na imagem;

- coincidir imagens adjacentes em um registro;

- efetuar analise de imagens de uma mesma area, obtidas em diferentes
datas ou mesmo de diferentes sensores; e

- sobrepor uma imagem em um mapa ou integra-la em um banco de da-

dos de sistemas de informacao geografica (SIGs).

10



Entre os vérios termos utilizados para descrever correcdo geométrica de

imagens, Schowengerdt (2007) apresenta as seguintes defini¢des:

Registro : alinhamento de uma imagem para outra imagem de mesma
area. Quaisquer dois pixels de mesma localizacdo em ambas as imagens estdo
registrados, representando duas amostras do mesmo ponto na superficie ter-
restre.

Retificacdo : alinhamento da imagem conforme as coordenadas plani-
métricas de um mapa. Este processo também é conhecido como georreferen-
ciamento, e faz com que a imagem assuma as propriedades cartogréaficas de
sistema de projecao presentes em um mapa.

Geocodificacdo : caso especial de retificacdo que inclui escala para uni-
formizar e padronizar os pixels da imagem, permitindo combinar imagens de di-
ferentes sensores e mapas em um sistema de informacéo geogréfica (SIG).

Ortorretificagdo : correcdo de uma imagem, pixel a pixel, considerando
a distorcao topogréfica gerada pela variacdo do relevo. Cada pixel passa a re-
presentar a imagem do ponto como tomada na vertical, ou seja, a imagem obti-

da serd uma projecao ortografica da area coberta pela imagem.

Desta forma, quando o trabalho envolve a utilizagdo de imagens repre-
sentativas de regies com relevo acidentado (grandes variacdes de altitude
com inclinagcbes acentuadas), o que acarretara distorcdes nas posi¢coes dos
pixels nas imagens brutas (Figura 2), a ortorretificacdo € um processo funda-
mental na correcdo destas imagens.

Para a reordenacéo dos pixels da imagem em relacdo a um sistema de
projecéo cartografica € necessario o conhecimento dos parametros de transfor-
macao, que servirdo para relacionar as coordenadas da imagem com as coofr-
denadas do terreno. Estes parametros podem ser determinados pelos pontos
criteriosamente escolhidos, conhecidos como pontos de controle. Neste caso,
de acordo com Crosta (1999), estes pontos devem ser feicoes bem definidas,
geralmente de grande contraste espectral, em relacdo aos seus arredores na
imagem e facilmente reconheciveis tanto na imagem quanto no campo, como,
por exemplo, intersecbes de estradas, limites de feigcbes agricolas, pistas de

aeroportos, dentre outros.
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Figura 2 — Geometria das distor¢cGes na imagem causadas pelo relevo.

E importante ressaltar que a qualidade da imagem ortorretificada esta
diretamente relacionada a qualidade do modelo digital de elevacdo (MDE) e do
modelo matematico utilizado no procedimento da ortorretificagdo. Um modelo
matematico de baixa qualidade e um MDE impreciso ou incorretamente georre-

ferenciado causara erros na imagem ortorretificada (PCl GEOMATICS, 2007).
3.3 Correcao atmosfeérica

Além das perturbacdes préprias do sensor e do relevo terrestre, a rela-
céo entre os valores digitais das imagens e a reflectancia ou a radiancia das
superficies observadas é afetada por interferéncias atmosféricas (absor¢éo,
espalhamento, emissao e reflexdo), que ocorrem na trajetoria da radiacéao refle-
tida pelo alvo até sua captura pelo sensor (ZULLO JUNIOR, 1994; LIU, 2007).

Desta forma, os valores digitais originais, registrados pelo sensor, nao
representam o fluxo radiante proveniente da superficie, ou seja, representam
uma combinag¢do do brilho da superficie com o brilho da prépria atmosfera,
sendo que as interferéncias atmosféricas afetam de maneira diferente cada
uma das bandas espectrais do sensor, ou seja, a contribuicdo do brilho da

atmosfera depende do comprimento de onda da banda.
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De acordo com Hadjimitsis et al. (2010), a remocao dos efeitos da
atmosfera tem o objetivo de recuperar a reflectancia que caracteriza as proprie-
dades da superficie imageada, sendo, sem duvida, a parte mais importante do
pré-processamento de dados de sensoriamento remoto por satélite, principal-
mente no caso de estudos que envolvem andlise de imagens obtidas em dife-
rentes épocas.

De acordo com Mather (2009) e Oliveira et al. (2009), existem duas
abordagens principais para o procedimento da correcao atmosférica. A primeira
delas consiste na técnica conhecida como DOS (Dark Object Subtraction), que
utiliza dados obtidos na prépria imagem, envolvendo a subtracdo de um valor
constante para todos os pixels em uma determinada banda espectral da
imagem. Na sua aplicacdo assume-se que alguns pixels na imagem (areas
cobertas com materiais que apresentam alta absorcéo da radiagéo solar, como
sombras e corpos limpidos de agua) deveriam ter uma reflectancia proxima de
zero. Se o valor digital registrado na imagem para estes pixels forem maiores
que zero a causa seria os efeitos do espalhamento atmosférico.

Segundo Antunes et al. (2003), a correcdo atmosférica pelo método da
subtracdo do pixel mais escuro € realizada sem embasamento fisico, o que ndo
possibilita sua aplicagdo em condi¢cdes variadas tanto de superficie como de
atmosfera.

A outra metodologia delas é baseada em modelos de transferéncia
radiativa (MTRS), que exigem informagdes sobre parametros meteoroldgicos da
atmosfera no instante da aquisicdo da imagem (temperatura, concentracdo de
vapor d’agua, aerossois, CO,, etc.), que nem sempre estao disponiveis. Dentro
desta metodologia estdo os modelos denominados 5S (Simulation of the
Sensor Signal in the Solar Spectrum) e 6S (Second Simulation of the Sensor
Signal in the Solar Spectrum). A eficiéncia do processo de correcao atmosférica
das imagens vai depender da qualidade dos dados disponiveis para alimenta-
cao dos algoritmos dos modelos.

Segundo Oliveira et al. (2009), a caracterizacdo atmosférica tem sido
realizada por meio de medidas obtidas com fotdmetros solares ou por baldes
meteoroldgicos e, recentemente, por meio de dados produzidos por alguns

sensores orbitais, como os fornecidos pelo sensor MODIS
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3.4 Conversao de numeros digitais em radiancia es  pectral

De acordo com Fleming (2003) e Thenkabail et al. (2004), a equacao
utilizada para o célculo da radiancia em imagens com resolucdo de 11 bits,
para uma determinada banda espectral do sensor IKONOS Il contida no Space

Imaging Document Number SE-REF-016, € a seguinte:

ND,

Ly=—2 1
A CalCoef) 1)

em que
L, = radiancia para a banda espectral A na abertura do sensor
(mW cm-sr?);
ND, = nimero digital do pixel na imagem IKONOS na banda A; e
CalCoef) = coeficiente de calibracdo radiométrica do sensor
(ND*[mW/cm?-sr)}] (Tabela 1).

Ao utilizar os coeficientes de calibragcdo (CalCoef) apresentados na
Tabela 1, deve-se atentar para a data da aquisicdo da imagem, uma vez que
eles sao diferentes para imagens produzidas em datas antes e depois de feve-
reiro de 2001. Os coeficientes de calibracdo originais para as quatro bandas,

constantes da mesma tabela, ndo sdo mais utilizados (FLEMING, 2003).

Tabela 1 — Parametros das bandas sensor IKONOS Il — Imagens de 11 bits

CalCoefA CalCoefA CalCoefA )

Bandas — - - Bandwidth A ESuny
(Original) (Pré 22/02/01) (P6s 22/02/01)

Unidades ND*[mW/cm?-sr]™ ND*[mW/cm?-sr]™ ND*[mW/cm?-st]* nm W/m?/um

Azul 637 633 728 71,3 1.930,9

Verde 573 649 727 88,6 1.854,8

Vermelho 663 840 949 65,8 1.556,5

IV Préximo 503 746 843 95,4 1.156,9

Fonte: adaptada de Fleming (2003) e Taylor (2009).

Ainda, segundo Fleming (2009), o valor da radiancia para cada banda do
sensor a ser utilizado em formulas de converséo deverao estar em unidades de
W/m?/sr/lum e pode ser obtido dividindo-se a radiancia espectral pela amplitude

da banda (Bandwidth) em questéo, ou seja:
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ND
Ly(W /m2/sr/ = 2
A Hm) (CalCoef /10)* Bandwidth (zm) @

Note-se que, para aplicacdo da equacao 2, os valores dos coeficientes
de calibracao (CalCoef), apresentados na Tabela 1, devem ser divididos por 10
e a amplitude da banda devera ser em micrémetros (um) e ndo em nandémetros
(nm), como apresentados na mesma tabela.

Taylor (2009) apresenta outra equacao para obtencdo do valor da ra-
diancia espectral, também em unidades de W/m?/sr/um, com a seguinte formu-
lacéo:

~ 10*ND,,
CalCoef, * Bandwidth

®3)

L

em que
L, = radiancia para a banda espectral A na abertura do sensor
(em W/m?/sr/um);
ND, = numero digital do pixel na imagem IKONOS na banda A;
CalCoefy = coeficiente de calibracdo radiométrica do sensor
(em ND*[mW/cm?-sr]?; e

Bandwidth, = amplitude da banda espectral A (nm).

Note-se que a equacao 3 utiliza as mesmas unidades dos parametros
das bandas como normalmente sdo apresentados na literatura (Tabela 1). O
valor da radiancia (em W/m?/sr/um), calculado pela equacéo 3, é igual ao obti-

do com a utilizacdo da equacéo 2.
3.5 Converséao da radiancia espectral em reflectan  cia aparente

A reflecténcia planetaria (pp) € utilizada em analise de imagens de sen-
soriamento remoto, com o objetivo de reduzir os efeitos ocasionados pela dife-

renca de iluminacdo. Segundo Taylor (2009), € definida pela equacéao:

0, = 7T.L/].d2
P ESUN;.cos 6,

(4)

em que

pp = reflecténcia planetaria (adimensional);
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L, = radiancia para a banda espectral A na abertura do sensor
(em W/m?/um/Sr);

d = distancia Terra-Sol em unidades astronémicas (anuario astronémico
ou calcular);

Bs = angulo solar zenital (obtido no arquivo de dados da imagem); e

ESUN, = irradiancia exoatmosférica média do Sol em W/m?/pum (Tabela 1).

3.6 Indices de vegetacio

De acordo com Chuvieco e Huete (2010), os indices de vegetacéao (IVs)
sao utilizados para extrair informacdes relacionadas a vegetacdo, com base
nos pixels de uma imagem digital. Estes indices envolvem transformacdes es-
pectrais entre duas ou mais bandas do espectro eletromagnético, sendo uma
delas a regidao do vermelho (0,6 a 0,7 um), onde a vegetagcao verde e sadia
apresenta alta absorcdo (baixa reflectancia) da radiacdo solar pela clorofila, e
outra na regido do infravermelho préoximo (0,7 a 1,1 um), onde ocorre muito
pouca absorcao (alta reflectancia). A combinacdo destas duas bandas tem o
objetivo de enfatizar o sinal da vegetacéo e, ao mesmo tempo, minimizar as in-
fluéncias da auséncia de vegetacgao.

Segundo Ponzoni e Shimabukuro (2007), a utilizacdo da faixa espectral
do vermelho, em detrimento das outras faixas do espectro visivel (verde e
azul), se deve ao fato da relativa menor influéncia dos efeitos da atmosfera e
da maior absorcdo da radiacdo eletromagnética, pela acdo da clorofila verifi-
cada nesta faixa espectral, uma vez que quanto menor o comprimento de onda
maior sera a interferéncia da atmosfera.

Varios indices de vegetacdo tém sido desenvolvidos com o objetivo de
entender as varidveis da vegetacao. Diversos estudos tém mostrado que estes
indices estdo correlacionados as varias propriedades da vegetacdo, como o
indice de area foliar, a biomassa, o conteudo de agua, a fenologia e o vigor da
vegetacdo. Com isto, eles tém sido considerados uma técnica robusta no
sensoriamento remoto, produzindo consistentes comparacdes espaciais e
temporais da vegetacao verde, tanto em escala local quando global (MYNENI
et al., 1995b; CHUVIECO; HUETE, 2010; AHAMED et al., 2011)
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Liu (2007) destaca que um indice de vegetacédo ideal deve ser sensivel a
vegetacao, insensivel aos efeitos de fundo do solo e isento de interferéncias
atmosféricas e que, em principio, a sua utilizacado tem o objetivo de condensar
informacdes espectrais e discriminar o que € vegetacao e nao vegetacéao, além
de possibilitar a avaliagdo das condi¢cdes de crescimento das culturas e a ocor-
réncia de fatores que as afetam, como pragas, doencas, secas, etc.

Varios trabalhos de pesquisa mostram que os IVs estdo relacionados
aos diversos parametros da vegetacdo. Dentre estes, destacam-se 0s seguin-

tes:

- realce de fei¢cOes de vegetacdo, minimizacéo dos efeitos do solo, angu-
lares e atmosféricos (EPIPHANIO et al., 1996);

- estimativas de variaveis da vegetacdo, como porcentagem de cober-
tura vegetal, indice de éarea foliar (IAF), radiacdo absorvida pelos
tecidos fotossintéticos (APAR — Absorbed Photosynthetically Active
Radiation), utilizada para analisar processos vegetativos, como produ-
cdo primaria liquida (NPP — Net Primary Production e evapotranspi-
racao (ELVIDGE; CHEN, 1995);

- outras aplicacdes, como a descri¢cao dos principais tipos de vegetacéao,
classificacdo de imagens, produtividade de sistemas agricolas, esti-
mativa de biomassa e monitoramento de desmatamento florestal
(LEPRIEUR et al., 1994 apud ARAGAO; SHIMABUKURO, 2004).

Os indices de vegetacao sao afetados por diversos fatores, como, por
exemplo, a arquitetura do dossel, o angulo zenital solar, o angulo de visada do
sensor e os efeitos atmosféricos e do solo. Como o espalhamento atmosférico
altera a resposta espectral da vegetacdo nas bandas do vermelho e infraver-
melho proximo, valores diferentes destes indices séo obtidos antes e apés a
correcdo atmosférica (JACKSON; HUETE, 1991; PONZONI; SHIMABUKURO,
2007).

Os numeros digitais (NDs) ndo estdo em uma mesma escala radiomé-
trica nas diferentes bandas espectrais, ou seja, um mesmo valor de ND em
uma banda de uma imagem digital, de uma determinada cena, néo representa

a mesma intensidade da radiacdo medida em outra banda para a mesma cena.
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Desta forma, ndo é recomendavel proceder ao calculo de indices de vegetacdo
sem converter os valores digitais da imagem em valores fisicos, como a radian-
cia ou a reflectancia de superficie (PONZONI; SHIMABUKURO, 2007).

Em geral, os indices de vegetacdo sdo obtidos pela razdo de bandas ou
pela combinacdo linear de bandas. As reflectancias obtidas nas regibes do
infravermelho proximo (NIR) e do vermelho (R) sdo as mais comuns na formu-
lacdo destes indices. Entretanto, reflectancia em outras bandas, como a das
regides do azul (B), do verde (G) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR)
também s&o utilizadas.

Uma concepcgao amplamente utilizada em pesquisas envolvendo a inter-
pretacdo de dados de sensoriamento remoto é a chamada “linha de solo”.
Segundo Baret et al. (1993), esta linha é definida como a relacao linear entre a
reflectancia do solo exposta, observada em duas diferentes faixas do espectro
eletromagnético.

A linha de solo pode ser obtida pela representacdo dos valores das
reflectancias dos pixels de uma imagem espectral, nas bandas do vermelho
(eixo X) e do infravermelho proximo — NIR (eixo Y). Com estes valores sao
geradas isolinhas, como as representadas na Figura 3. Os pixels situados no
limite inferior do grafico séo relativos ao solo exposto, ou seja, sem cobertura
vegetal (indice de area foliar IAF = 0) e a isolinha gerada para estes pontos é
chamada de linha de solo.

Observa-se ainda na Figura 3 que, com o aumento do indice de area
foliar, as linhas que representam este aumento apresentam valores maiores
tanto do coeficiente de inclinacéo (a) quanto do intercepto (b).

Segundo Yoshioka et al. (2009), a relacdo entre o vermelho e o infraver-
melho proximo para um tipo especifico de solo especifico € usualmente carac-

terizada pela equagao:

RSNIR = a"RSRED + b (5)

em que
Rsnir = reflectancia do solo na banda do infravermelho proximo;
Rsrep = reflectancia do solo na banda do vermelho; e
a e b = parametros da linha de solo.
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Figura 3 — Linha de solo.

Segundo Epiphanio et al. (1996), a maioria dos indices de vegetacdo
propostos supde a existéncia de uma unica linha de solos, onde as reflectan-
cias do vermelho e infravermelho préoximo estdo diretamente relacionadas, o
gue, na maioria dos casos, pode ser considerado como verdadeiro. Entretanto,
Baret et al. (1993) e Yoshioka et al. (2009) afirmam que as propriedades 6ticas
de um determinado solo sdo mais bem descritas, com linhas de solo especifi-
cas, uma vez que os parametros a e b dependem de alguns fatores relaciona-
dos ao solo, como os teores de umidade e a matéria organica, quimica e con-
teado mineral, que séo Unicos para um determinado tipo de solo.

Dezenas de IVs foram propostos e outros estdo sendo desenvolvidos
por diversos pesquisadores. Os mais encontrados na literatura sdo apresenta-

dos a sequir.

- indice de Vegetacgdo da Raz&o (RVI)

Segundo Jackson e Huete (1991), o RVI (Ratio Vegetation Index) foi,
provavelmente, o primeiro indice de vegetacdo a ser definido, sendo represen-

tado pela seguinte equacéo:

NIR
RVI=—— 6
R (6)
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em que
NIR = reflectancia na regiao do infravermelho préximo (adimensional); e

R = reflectancia na regido do vermelho (adimensional).

Atribuido a Jordan (1969), este indice se baseia no principio de que as
folhas verdes e sadias absorvem relativamente mais a luz vermelha do que a
luz infravermelha. Desta forma, em areas com grande densidade de vegetacéo,
a reflectancia na faixa do vermelho é muito baixa e quanto maior a densidade
de folhas na copa maior sera o contraste espectral.

Analisando a equacéo 6, verifica-se que quanto mais alto o valor do RVI
maior € a presenca de vegetacao verde, uma vez que a reflectancia da vegeta-
cdo na faixa do vermelho esta inversamente relacionada com a densidade da
vegetacdo verde. Quanto mais intensa a presenca da clorofila, maior sera a
absorcédo e menor a reflectancia na faixa do vermelho.

Entretanto, um menor contraste espectral pode indicar tanto uma menor
quantidade de vegetacéo verde e sadia, ou com base em conhecimentos adi-
cionais relativos a area imageada, uma maior quantidade de vegetacdo em
condicOes de estresse ou em estado de senescéncia.

Segundo Liu (2007), o RVI pode ser um bom indicador do crescimento
da vegetacao e da estimativa de biomassa,; entretanto, interferéncias na radia-
cao durante a passagem pela atmosfera (principalmente, a reflectancia diferen-
ciada entre a radiacéo visivel e o infravermelho proximo no topo das nuvens)
afetam o valor absoluto deste indice, podendo, assim, comprometer a interpre-

tacédo dos resultados.

- indice de Vegetacéo da Diferenca Normalizada (NDV 1)

Este indice foi proposto por Rouse et al. (1973a) para separar a vegeta-
cao verde de solo exposto, utilizando imagens do Landsat MSS. A base deste
indice € o contraste entre a maxima absor¢éao na regiao do vermelho, em virtu-
de dos pigmentos da clorofila e na maxima reflexdo no infravermelho préximo,
ocasionada pela estrutura celular das folhas. Segundo Hame et al. (1997) e
Haboudane et al. (2004), é o indice mais conhecido e amplamente utilizado em
pesquisas relacionadas com o monitoramento e mapeamento da cobertura

vegetal.
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O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) é calculado pela dife-
renca de reflectancia entre a faixa do infravermelho proximo e a do vermelho.
Esta diferenca é normalizada pela soma das reflectancias nestas mesmas
faixas, conforme a equacéo seguinte:

NDVI = MR ZR @)

NIR +R

Simulag¢des conduzidas por Holben (1986) mostraram que o NDVI enco-
bre parcialmente os efeitos causados pelos constituintes atmosféricos, pelas
perturbacdes radiométricas e geomeétricas, além de minimizar o grau de influén-
cia das nuvens, o vapor d’agua e o angulo solar.

Teoricamente, os valores de NDVI variam de -1 a +1, sendo que valores
proximos de zero representam solo sem vegetacao; valores maiores que zero
indicam presenca de vegetacéo; e valores negativos indicam a presenca de
agua e nuvens (LIU, 2007).

De acordo com Huete et al. (2002), uma vantagem deste indice é a
reducdo de muitas formas de ruidos, presentes em varias bandas, como dife-
rencas de iluminacdo, sombras de nuvens, atenuacdo atmosférica e alguns
efeitos topograficos.

Entretanto, de acordo com Carvalho et al. (2008), apesar de sua utilida-
de na estimativa de parametros biofisicos da vegetacdo, o NDVI apresenta
problemas de saturacdo em &reas com vegetacdo densa. Ocorre também néo
linearidade com o indice de area foliar (IAF) e com a fracdo de radiacao fotos-

sinteticamente absorvida (fAPAR).

- Indice de Vegetacédo Transformado (TVI)

Em virtude de algumas limitagdes do NDVI, como a saturacdo em areas
com alta densidade de biomassa e sua sensibilidade a varias fontes de pertur-
bacéo, como efeitos do solo, nuvens, efeitos atmosféricos, dentre outros, en-
contram-se na literatura indices derivados do NDVI, desenvolvidos com o obje-
tivo de minimizar estas limitacbes, como € o caso do TVI (Transformed
Vegetation Index), proposto por Rouse et al. (1973b), obtido pela seguinte

expressao:
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TVI = /NDVI +05 (8)

A adicdo da constante 0,5 ao valor do NDVI foi introduzida para evitar
operacdes com valores negativos, e a raiz quadrada do resultado da adic&o foi
a transformacdao utilizada na esperanca de estabilizacdo da variancia.

Observando a expressao (10) observa-se que o indice TVI requer que o
valor minimo de entrada do NDVI seja menor que -0,5.

Na literatura este indice € também apresentado com o nome TNDVI
(Transformed Normalized Difference Vegetation Index), com a mesma formula-
cdo da equacdo 10 (WEBER; DUNNO, 2001; SEBEM, 2005; YANG et al.,
2008).

- indice Perpendicular de Vegetacéo (PVI)

Segundo Liu (2007), o NDVI néo infere bem na quantidade de vegetacéo
quando o solo esta parcialmente coberto por vegetacdo, em virtude do efeito da
reflectancia do solo abaixo da copa da vegetacdo. Para eliminar esta interfe-
réncia, Richardson e Wiegand (1977) desenvolveram o PVI (Perpendicular
Vegetation Index).

O PVI calcula a distancia ortogonal de um pixel e a linha de solo, segun-
do a equacao (CHUVIECO; HUETE, 2010):

PVI =(NIR-a*R -b)/(1+a?)” 9)

em que a e b representam, respectivamente, a inclinacdo e o intercepto da

linha de solo.

- Indice de Vegetacao da Diferenca Ponderada (WDVI)

O WDVI (Weighted Difference Vegetation Index) atribuido a Clevers
(1988) foi desenvolvido para estimativas de area foliar (IAF), sendo obtido pela
diferenca ponderada entre a reflectancia nas faixas do infravermelho proximo e
do vermelho, assumindo uma proporcionalidade constante entre as reflectan-
cias nestas duas faixas (linha de solo). O WDVI é obtido pela seguinte expres-
sdo (CLEVERS, 1997):
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WDVI =NIR -a* R (10)

em que
NIR = reflectancia na faixa do infravermelho préximo;
R = reflectancia na faixa do vermelho; e

a = inclinacdo da linha de solo.

indice de Vegetacéo Ajustado para o Solo (SAVI)

Visando minimizar os efeitos do solo sobre diferentes densidades de
cobertura vegetal, Huete (1988) propds uma variagdo no NDVI criando o Indice
SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index), com a adicdo de um fator de ajuste do
solo (L), que varia de acordo com a densidade de vegetacdo. Este indice é

obtido pela seguinte equacéo:

SAV] = (NIR-R)

_(NIR+R+L)(1+L) (1)

Os melhores valores deste fator de ajuste encontrados pelo autor em

estudos experimentais foram:

L = 1,0 (densidade de vegetagao muito baixa);
L= 0,5 (densidade de vegetacao intermediaria); e

L = 0,25 (densidade de vegetacao elevada).

Ainda, de acordo com Huete (1988), o valor de 0,5 para o fator de ajuste
do solo reduz consideravelmente a interferéncia do solo em areas com ampla
variedade de densidades de vegetacao.

Pela andlise da equacédo 11, se L = 0, o indice SAVI é equivalente ao
NDVI.

- Indice de Vegetacao Ajustado para a Interferéncia  do Solo (MSAVI)

Qi et al. (1994) introduziram uma modificagdo no calculo do indice SAVI,
apresentando o MSAVI (Modified Soil Adjusted Vegetation Index). Utilizando o
NDVI e o WDVI (Weighted Difference Vegetation Index) para determinacdo do
coeficiente L, por meio de processos iterativos, os autores chegaram a seguinte

expressao:
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2NIR +1-y(2NIR +1)2 —8(NIR -R)
2

MSAVI =

(12)

- Indice de Vegetacdo Melhorado (EVI)

O EVI (Enhanced Vegetation Index) foi concebido para melhorar o sinal
da vegetacédo pela diminuigdo das influéncias do sinal do solo e da atmosfera,
proporcionando uma melhor sensibilidade em areas com maiores densidades
de biomassa. Enquanto o NDVI é sensivel a clorofila, o EVI é mais sensivel as
variagfes estruturais do dossel, incluindo o indice de area foliar, o tipo e a
arquitetura da copa e a fisionomia vegetal (HUETE et al., 2002; CHUVIECO;
HUETE, 2010).

O EVI, também conhecido na literatura como indice de realce de
vegetacao, é obtido pela seguinte equacao:

NIR - R

EVI =G (13)
NIR +C;R —C,B +L

em que
NIR, R e B = reflectdncias nas bandas do infravermelho préximo, ver-
melho e azul, respectivamente;
L = fator de correcéo para as interferéncias do solo; e
C, = fator de correcdo dos efeitos atmosféricos para a banda do verme-

Iho; C, para a banda do azul; e G o fator de ganho.

Os coeficientes adotados no algoritmo MODIS EVI séo: L=1, C; = 6,
C,=7,5 e G (fator de ganho) = 2,5 (HUETE et al., 2002). Estes mesmos
valores foram utilizados por Colombo et al. (2003), Chen et al. (2004) e
Soudani et al. (2006), em pesquisas envolvendo indices de vegetacdo obtidos

a partir de imagens do sensor IKONOS.

- indice de Vegetacdo com Resisténcia Atmosférica ( ARVI)

O ARVI (Atmospherically Resistant Vegetation Index) foi desenvolvido e

proposto por Kaufman e Tanré (1992) para utilizacdo no sensoriamento da
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vegetacdo, utilizando dados do sensor orbital MODIS (Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer) do sistema EOS (Earth Observing System).

Este indice foi desenvolvido para remover a influéncia dos aerossois na
banda vermelha, através do uso da banda azul (mais sensivel aos efeitos
atmosféricos). A diferenca de radiancia entre estas duas bandas gera uma
nova banda (vermelho e azul), sendo que esta combinagdo minimiza os efeitos
do espalhamento atmosférico causados pelos aerossois na banda vermelha. A
partir de simulagdes com varias condi¢bes atmosférica, Kaufman e Tanré
(1992) mostraram que o ARVI tem a mesma variacdo dinamica do NDVI,
porém com efeitos atmosféricos quatro vezes menores (LIU, 2007).

As equacdes para o calculo do ARVI, apresentadas por Kaufman e

Tainré (1992), séo as seguintes:

ARV = PNIR —Prb (14)
ONIR T Pro
em que

* ~ . . ;.
Ponir = reflectancia aparente na banda do infravermelho proximo; e

,o;A = fator que considera a diferenga de reflectancia entre a banda azul

e a banda vermelha. Este fator € obtido por:
Pio =P =V Po= 1) (15)

Nas equacdes 14 e 15, p’,i“R, ,0:, ,of)r séo as reflectancias aparentes,

contaminadas apenas pelos efeitos da atmosfera, nas bandas do infravermelho
préximo, vermelho e azul.

O fator y € um parametro de calibracdo que depende do tipo de aeros-
séis presente na atmosfera. Varios calculos do ARVI considerando y=1 mos-
traram ser este o valor ideal para aplicagbes em sensoriamento remoto (KAUFMAN,;
TAINRE, 1992; CHUVIECO; HUETE, 2010; PONZONI; SHIMABUKURO, 2007).

Analisando as expressdes 14 e 15, verifica-se que se y = 0, o ARVI se
iguala ao NDVI. Por outro lado, se nas mesmas expressoes fazendo y =1, o
ARVI pode ser calculado pela expressdo 16, também apresentada por
Kaufman e Tainré (1996):
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ARVl = IR = (27 PR = Py (16)
ANIR (2% PR~ PBLU)

- Indice Global de Monitoramento Ambiental (GEMI)

Pinty e Verstraete (1992), considerando que a correcdo dos efeitos
atmosféricos em dados obtidos pelos satélites é possivel, requerendo, porém,
um grande conjunto de informacdes sobre a composi¢ao da atmosfera, propu-
seram o indice de vegetacdo GEMI (Global Environment Monitoring Index),
utilizando uma combinacé&o nao linear dos dados AVHRR (Advanced Very High

Resolution Radiometer) do satélite NOAA (National Oceanic Atmospheric

Administration). O objetivo deste indice é manter as informacdes sobre a cober-
tura vegetal e, ao mesmo tempo, reduzir os efeitos relativos as perturbactes

indesejaveis da atmosfera. Este indice é calculado pelas expressoes:

(R-0125)

GEMI =7(1-0,251) - IR)

a7

p= [2(NIR? ~R2)+15NIR +05R]
NIR+R+05

(18)

- Transformacdes Tasseled Cap (TCap)

Estas transformagfes se incluem dentro das varias maneiras de se
modelar os pixels presentes em uma imagem multiespectral para estimativas
de variaveis da vegetacdo, incorporando outras bandas espectrais, aléem das
bandas do infravermelho préximo e do vermelho e, segundo Jensen (1996), €
um dos mais importantes indices de vegetacao, rigorosamente testado e usado
extensivamente em pesquisas na agricultura. Este indice foi desenvolvido por
Kauth e Thomas (1976), utilizando as quatro bandas do sensor Landsat MSS,
buscando melhorar o conteudo de informac&o espectral dos dados das ima-
gens deste satélite e, segundo Horne (2003), séo transformacdes lineares que
sdo Uteis tanto na distincdo de diferentes tipos de vegetacao (arvores, arbus-
tos, grama, etc.) quanto na distincdo de vegetacdo com outros elementos

introduzidos pelo homem na paisagem (estradas, edificios, etc.).
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Por meio de equacdes lineares séo atribuidos pesos as diferentes ban-
das espectrais da imagem gerando novas imagens, que séo utilizadas para dis-
tinguir as superficies presentes na imagem.

Segundo Gleriani et al. (2003), o nome deriva do desenho resultante da
trajetoria espectro-temporal dos pixels de uma cena agricola que se assemelha
a um capuz.

Horne (2003) desenvolveu os coeficientes da transformagéo Tasseled
Cap para as quatro bandas multiespectrais do sensor IKONOS Il, derivados da
andlise de cerca de 200 imagens, cobrindo diferentes partes da Terra. Os
resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 2.

Tabela 2 — Coeficientes Tasseled Cap para o sensor IKONOS Il

Bandas TCapl TCap2 TCap3 TCap4
Azul 0,326 -0,311 -0,612 -0,650
Verde 0,509 -0,356 -0,312 0,719
Vermelho 0,560 -0,325 0,722 -0,243
IV Préximo 0,567 0,819 -0,081 -0,031

Fonte: Horne (2003).

De acordo com Horne (2003) e El-Mezouar et al. (2010), as equacdes
para o célculo destes indices, a partir de imagens do sensor IKONOS II,

apresentadas por Horne (2003), sao:

TCapl = 0,326 X azu + 0,509 X verdet 0,560 X vermelho + 0,567 X 1vproximo (19)
TCap2 =-0,311 X azul - 0,356 X verde - 0,325 X vermelho + 0,819 X \vproximo (20)
TCap3 =-0,612 X azu - 0,312 X verde + 0,722 X vermelho - 0,081 X (vproximo (21)
TCap4 = -0,650 X azui + 0,719 X verde - 0,243 X vermelho - 0,031 X 1vproximo (22)

Segundo Matos e Kirchner (2008), estudos relativos a determinacao

destes coeficientes para o Brasil ainda nao foram realizados.
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3.7 Redes Neurais Atrtificiais (NRA)

As redes neurais artificiais (NRA) sdo modelos computacionais concebi-
dos de forma a simular a funcionalidade dos neurdnios biolégicos (MORAIS,
2010). S&o organizadas em camadas conectadas, consistindo, basicamente,
em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (onde sao proces-
sados os dados apresentados na camada de entrada) e uma camada de saida
(que apresenta o resultado do processamento). A camada de entrada comuni-
ca-se com uma ou mais camadas ocultas, por meio de um sistema de cone-
x0es ponderadas. A adicdo de uma ou mais camadas ocultas melhora o
desempenho da rede, caracteristica importante quando o tamanho da camada
de entrada é grande (JENSEN et al., 1999; HAYKIN, 2001; BOTELHO; 2004).

Um esquema basico de uma rede neural artificial é apresentado na

Figura 4.

Camada da
entrada

Fonte: adaptada de Haykin (2001).

Figura 4 — Estrutura de uma RNA.

A RNA apresentada na Figura 4 possui uma camada de entrada (com
dez neurbnios de entrada), uma camada oculta (com quatro neurdnios) e uma
camada de saida (com dois neurbnios). Uma rede com esta topologia é

normalmente referida na literatura com uma rede 10-4-2.
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Uma importante caracteristica das redes neurais € a capacidade de
aprendizagem, com o objetivo de melhorar o seu desempenho, ou seja, a rede
pode ser treinada a partir do fornecimento de informacdes (dados de treina-
mento) na camada de entrada para se chegar a uma resposta desejada na
camada de saida.

No treinamento ou aprendizado de uma rede, 0s pesos sao ajustados de
forma que o resultado apresentado na saida coincida com um valor desejado,
podendo ser efetuado de forma supervisionada ou nao supervisionada, sendo
que a principal diferenca entre estas formas € a existéncia de um agente exter-
no que controla o processo de aprendizagem (RIBEIRO; CENTENO, 2002 apud
BOTELHO, 2004).

No treinamento supervisionado a solugdo desejada € conhecida. Assim,
a diferenca (erro) entre a resposta desejada e a resposta da rede é utilizada
para ajustar os pesos entre 0s neurbnios da rede, por uma quantidade propor-
cional ao erro, com o objetivo de minimizar o erro global, na busca pela melhor
solucéo. Este processo é repetido, passo a passo, iterativamente, até que se
atinja a solugcéo desejada, definida por um limiar definido pelo usuario. Uma vez
treinada, a rede armazena o conhecimento adquirido e pode executar a predi-
céo desejada, com base em novos dados de entrada (JENSEN et al., 1999;
HAYKIN, 2001).

Os exemplos mais conhecidos de algoritmos utilizados no treinamento
supervisionado sdo a regra delta e a sua generalizacao backpropagation para
redes de mdultiplas camadas. As redes neurais artificiais, conhecidas como
Perceptron Multicamadas (MultiLayer Perceptron — MLP), treinadas com este
algoritmo, é um dos principais modelos utilizados (SCHLUNZEN et al., 1993;
BOTELHO, 2004; MORAIS, 2010).

No treinamento ndo supervisionado ndo ha exemplos rotulados da fun-
cao a ser aprendida pela rede, ou seja, ndo ha informacfes que indicam que
uma saida gerada em funcéo dos padrées de entrada é ou ndo correta. Neste
caso, o treinamento é inteiramente feito com base nos dados de entrada e, a
partir da andlise destes dados, a tarefa da rede é organizar os dados de
entrada em grupos ou categorias com base em semelhancas ou correlacoes.
Para o treinamento sao utilizados varios algoritmos ndo supervisionados como,

por exemplo, os Mapas Auto-Organizados (SOM — Self Organizing Map) e
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Andlise de Componentes Principais (CHAKRABORTY; CHAKRABORTY,
2000).

Véarias pesquisas foram desenvolvidas utilizando a técnica de redes
neurais artificiais em temas envolvendo recursos naturais. Segundo Klobucar et
al. (2008), experimentos iniciais relacionados a aplicacdo de RNA em florestas
comecou nos Estados Unidos e no Canada no final de 1980. Blackard e Dean
(1999) utilizaram a tecnologia RNA para predicdo de cobertura florestal a partir
de variaveis cartograficas (elevacao, inclinacdo, orientacéo, etc.) em florestas
no Colorado (USA); Schoeninger (2006) utilizou a técnica para mapeamento de
biomassa e carbono de uma floresta ombrofila densa no estado do Parang; e
Klobucar et al. (2008) utilizaram RNA para avaliar cinco parametros florestais
(numero de arvores/ha, estoque, area basal/ha, volume/ha e idade) na Croacia,
a partir de dados de textura extraidos de uma imagem do sensor IKONOS
(PAN 1x1m).

3.8 Estimativas de biomassa e carbonocomouso  de imagens de satélites

Roy e Ravan (1996) utilizaram as técnicas de sensoriamento remoto
para o célculo de biomassa acima do solo no Madhav National Park (india),
utilizando imagens Landsat 5 e desenvolveram modelos empiricos para relacio-
nar a resposta espectral da vegetacdo com o contetdo de biomassa.

Os autores observaram que os parametros de brilho (brightness) e umi-
dade (wetness) apresentaram uma forte relagdo com os valores de biomassa.
Andlises de regressdo multipla utilizando-se destes dois parametros foram em-
pregadas para a estimativa da biomassa, tendo o modelo utilizado apresentado
um coeficiente de correlagcdo de 0,77, indicando, assim, a potencialidade da
utilizacao de imagens espectrais na estimativa de biomassa.

Foody et al. (2001) estimaram a biomassa de florestas tropicais no nor-
deste de Bornéu utilizando imagens do Landsat TM. No trabalho, as aborda-
gens convencionais, utilizadas na estimativa de biomassa florestal, a partir de
dados de sensoriamento remoto, foram avaliadas com a aplicagdo da metodo-
logia das redes neurais artificiais, técnica que mostrou ser adequada para a
estimativa de biomassa, uma vez que as estimativas obtidas apresentaram

fortemente correlacionadas com os dados de inventario florestal correlacao
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(r = 0,80). Além disso, as estimativas encontradas foram mais fortemente corre-
lacionadas com a biomassa do que aquelas obtidas com o uso de indices de
vegetacao, incluindo o NDVI, que é amplamente utilizado em pesquisas relacio-
nadas com o0 mapeamento da cobertura vegetal.

Watzlawick (2003) desenvolveu uma metodologia para realizar estimati-
vas de biomassa e carbono organico em plantacdes florestais de Pinus taeda e
Araucaria angustifolia e na Floresta Ombroéfila Mista Montana, utilizando ima-
gens do satélite IKONOS ll, localizadas no municipio de General Carneiro (PR).

Inicialmente, utilizando-se do método destrutivo em unidades amostrais
na area estudada, foi quantificada a biomassa da vegetacéo arborea, arbustiva
(sub-bosque), serapilheira, subterranea (raizes) e a miscelanea (material vege-
tal ndo enquadrado nas categorias citadas). Posteriormente, utilizando uma
imagem geometricamente corrigida do satélite IKONOS II, foram calculados os
indices de vegetacdo R (Razdo Simples), NVDI (indice de Vegetagdo por
Diferenca Normalizada) e SAVI (indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo), a
partir dos valores médios de reflectancia nas unidades amostrais para as
bandas MS-1 (azul), MS-2 (Verde), MS-3 (vermelho) e MS-4 (infravermelho
proximo).

Foi efetuada uma analise de correlacdo entre as variaveis biométricas
(biomassa arboOrea e carbono orgéanico) e as variaveis digitais (valores prove-
nientes da imagem). Diferentes modelos de regressao para estimativas da
biomassa arbdérea e do carbono arbéreo foram testados. Segundo o autor, as
estimativas das variaveis estudadas, mostraram que os valores obtidos permi-
tiram realizar a quantificacdo tanto da biomassa quanto do carbono aéreo com
0 uso desta tecnologia. A banda 4 (MS-4) e os indices de vegetacdo RVI, NDVI
e SAVI apresentaram melhores correla¢cdes com a biomassa e o carbono.

Zheng et al. (2004) estudaram a aplicacdo das técnicas de sensoria-
mento remoto na gestao de florestas no estado de Wisconsin (USA). Com uso
de imagens Landsat 7 ETM+ produziram mapas de idade da vegetacdo e de
biomassa acima do solo. Foi encontrada alta correlacdo (r*=0,86) entre o
indice de vegetacdo NDVI e a biomassa acima do solo para florestas de
pinheiro.

Lu et al. (2005) investigaram as relacdes entre a biomassa acima do solo

e assinaturas espectrais do sensor Landsat TM em florestas primarias e
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sucessionais na regido amazonica brasileira. No estudo, a analise de mistura
espectral foi utilizada para converter imagens do Landsat TM em imagens fra-
cdo de vegetacao verde, sombra e solo e modelos foram desenvolvidos para
estimativas de biomassa em florestas sucessionais e primarias na regiao
amazonica (Rondonia). Os resultados obtidos indicaram que os modelos com a
utilizacdo das imagens fragcao apresentaram melhor desempenho para as esti-
mativas da biomassa em florestas sucessionais do que os modelos desenvol-
vidos com as assinaturas espectrais do satélite Landsat TM. No caso de flo-
restas primarias, os dois modelos apresentaram baixo desempenho.

Padrén e Navarro-Cerrilo (2007) utilizaram imagens do satélite Landsat 7
para efetuar estimativas de biomassa em uma area de bosque tropical seco no
Peru. Com os valores do diametro da base (considerados apenas aqueles com
valores iguais ou superiores a 10 cm) e da altura da vegetacéo, obtidos por
meio de um inventario florestal, conduzido em parcelas de 1 hectare, foi obtida
a estimativa de biomassa acima do solo a partir de equacdes alométricas espe-
cificas para espécies individuais ou grupo de espécies. Os resultados obtidos
foram relacionados com os dados de reflectancia das imagens do satélite com
0 uso dos indices de vegetacdo NDVI, SAVI, MSAVI, EVI (adotando os coefi-
cientes do algoritmo MODIS), além dos indices N371 (razdo normalizada das
bandas 3 e 7 do Landsat TM) e o NDMI (Normalized Difference Moisture Index)
calculado com a razdo normalizada das bandas 5 e 4 do Landsat TM.

Equacgbes de regressao foram desenvolvidas para buscar a correlagao
entre os resultados de biomassa obtidos a partir do inventario florestal com
agueles obtidos através das imagens, obtendo-se correlacdes variando de 0,52
a 0,72, considerados pelos autores como razoaveis para o tipo de ecossistema
estudado. Os indices EVI e NDVI foram aqueles que melhor estimaram a
biomassa, sendo que o EVI apresentou os melhores coeficientes de correlacéo
(R = 0,85 para a biomassa total e R = 0,72 para a biomassa das arvores).

Matos (2006) conduziu seus estudos em uma area dominada por floresta
ombrofila densa de terra firmem localizada na Estagdo Experimental de
Silvicultura Tropical (EEST) do Instituto Nacional de Pesquisa da Amazonia
(INPA), localizada a aproximadamente 90 km ao norte do municipio de
Manaus, AM.
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A quantificacdo de biomassa foi efetuada inicialmente pelo método indi-
reto, a partir de inventario florestal, com base na variavel dap (diametro a altura
do peito), constante de um banco de dados de 315 arvores com dap = 5 cm,
presentes em cinco parcelas de 400 m?. O contetido de carbono foi calculado
mediante porcentuais descritos na literatura.

Os resultados foram correlacionados com os dados de reflectancia das
bandas e da transformacao de bandas. A integracao das informacdes de campo
com os dados das imagens dos satélites Landsat e IKONOS Il foi realizada por
procedimentos de regressdo linear multipla com variaveis selecionadas pelo
método stepwise.

Para as imagens do satélite Landsat os resultados da modelagem mos-
traram que as variaveis independentes que tiveram melhores correlagbes com
as variaveis biométricas, biomassa e carbono, foram B2 (banda 2), B3 (banda
3), ARVI, NDs4 (razdo normalizada entre as bandas 5 e 4 do satélite Landsat),
MMyec (imagem fracdo vegetacdo do MLME), MMsompra (imagem fragédo sombra
do MLME) e MSAVI.

Ja para as imagens do satélite IKONOS II, as maiores correlacdes foram
obtidas com as variaveis R43 (indice de vegetacdo da razéo entre as bandas 4
e 3), NDVI, e as imagens de transformacao TCap3 e TCap4.

Schoeninger (2006) desenvolveu um trabalho com o objetivo de elaborar
mapas tematicos para estimativas de biomassa e carbono organico armaze-
nado no componente arbéreo de uma Floresta Ombrofila Densa, localizada nos
municipios de Apiuna e Presidente Nereu, no Estado de Santa Catarina. Na
pesquisa foi verificado o desempenho de redes neurais artificiais (RNA) e
equacdes de regressao linear na predicdo das variaveis biomassa arborea e
carbono arboreo.

Inicialmente, a biomassa lenhosa acima do solo foi quantificada utili-
zando-se do método destrutivo, sendo que as arvores abatidas foram cubadas
para a obtencdo do volume e das variaveis dendrométricas necessarias ao
ajuste das equacdes alométricas.

Por meio da andlise de regressdo as variaveis dependentes, biomassa
arborea e conteudo de carbono foram correlacionados com as variaveis inde-
pendentes, representadas pelas bandas MS-1 (azul) MS-2 (verde), MS-3

(vermelho) e MS-4 (infravermelho proximo) do satélite IKONOS Il. As variaveis
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MS-1, MS-2 e MS4 apresentaram as maiores correlagdes negativas com as
variaveis dendrométricas biomassa e carbono, enquanto a variavel MS-3 apre-
sentou um grau de correlacdo médio para as mesmas variaveis dendrome-
tricas.

Também foram efetuadas estimativas de biomassa arbérea e carbono
com a utilizacdo da metodologia de redes neurais artificiais (RNA) e os
resultados foram superiores aqueles obtidas com as técnicas de regressao
linear. Os melhores resultados com o emprego de RNA apresentaram um erro
porcentual médio, em relacdo as amostras de verificacdo, de 3,73% para a
biomassa e de 3,59% para o carbono, enquanto a melhor equacgéao de regres-
sao linear apresentou erros padrao da estimativa da ordem de 29,8%.

Maciel et al. (2007) efetuaram a estimativa de parametros estruturais de
uma floresta primaria no municipio de Paragominas (PA), utilizando as bandas
3, 4 e 5 de imagens georreferenciadas do satélite Landsat-7.

Pela sobreposicdo das unidades amostrais de campo (dimensdes 50 x
50 m) nas imagens orbitais foram extraidos os numeros digitais (DN) corres-
pondentes as unidades amostrais, que foram convertidos em valores de reflec-
tancia para utilizacdo na obtencdo do indice de vegetacdo NDVI utilizado no
trabalho.

Foram desenvolvidos modelos de regressdo onde as variaveis
densidade, biomassa, volume, area basal e diversidade foram consideradas
dependentes e os valores digitais como variaveis independentes.

Por meio de regressao linear foram encontradas altas correlacdes nega-
tivas (inferiores a 0,7) entre o indice de vegetacdo NDVI e as variaveis biomeé-
tricas (area basal, biomassa e volume), concluindo os autores que o NDVI
mostrou-se como um bom discriminador na caracterizagédo da heterogeneidade
da floresta priméaria, em termos de biomassa, volume e area basal.

De Paula e Pereira Filho (2009) conduziram estudos em um fragmento
de floresta madura na Mata Atlantica nordestina, localizada no municipio de
Ibatequara (AL), com o objetivo de testar a hipotese da existéncia de correla-
cdo entre indices de vegetacdo e o carbono acima do solo, utilizando o
cruzamento de dados coletados no campo com dados espectrais.

Para o calculo da biomassa os autores utilizaram parte de um inventario

florestal realizado no fragmento estudado, composto de 30 parcelas de
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10 x 100 m de floresta madura. Nestas parcelas, todas as arvores com
dap > 10 cm foram identificadas e medidas (altura e dap). A biomassa das
parcelas foi calculada usando a meédia de quatro equacfes alométricas, utili-
zando as variaveis dap, altura e a densidade das espécies coletadas.

As reflectancias nas bandas azul, vermelho e infravermelho préximas
das imagens do satélite SPOT-4 (Satellite Pour I'Observation de la Terre) e do
Landsat-5, foram utilizadas para o calculo dos indices espectrais NDVI, SAVI e
EVI (com os coeficientes do algoritmo MODIS), adotados como medidores da
produtividade primaria liquida acima do solo — ANPP (Aboveground Net Primary
Productivity).

As andlises das regressdes lineares do carbono total em relacdo aos
indices de vegetacdo como medidores da ANPP foram significativas, mas os r?
da regresséo foram muito baixos (0,14 NDVI — SPOT); 0,24 (NDVI — LANDSAT);
0,20 (SAVI — Landsat) e 0,28 (EVI — Landsat). Concluiram os autores que a
variavel ANPP néo seria adequada para explicar, isoladamente, o carbono total
de uma area e que, provavelmente, esta variavel participaria de um modelo
multivariado e se associada a outros fatores, como topografia, solo e umidade,
possibilitaria o desenvolvimento de um modelo mais preciso.

Pinheiro et al. (2009) conduziram um estudo na Estacdo Ecoldgica de
Assis (EEcA), localizada no sudoeste do estado de Sdo Paulo, com o objetivo
de avaliar a confiabilidade das estimativas de biomassa aérea em uma area de
cerradao, a partir de imagens dos satélites Quickbird e Landsat-5.

Foram estudadas as relacbes da variavel de interesse (biomassa arbo-
rea), utilizando dez indices espectrais de vegetacdo. A variavel de interesse
também foi relacionada com os componente principais (CP1, CP2, CP3 e CP4)
das imagens, bem como com as imagens-fragdo do solo (IfS1), da vegetacéo
(IfV) e sombra (IfSo), derivadas do Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME).

A biomassa foi inicialmente quantificada pelo método indireto por meio
de amostragem da vegetacdo dos individuos arbéreos com dap =5 cm, em 40
parcelas de 20 x 40 m, sendo 20 cobertas por cerrado e 20 cobertas por cerra-
dao. Com os valores de dap e altura total das arvores estimou-se a biomassa
por meio de equacdes alométricas desenvolvidas para diferentes fisionomias

do cerrado na area estudada.
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Andlises de regressdo linear foram efetuadas, tendo como variavel
dependente a biomassa aérea (ou sua transformacao logaritmica) e, como va-
ridveis independentes, as bandas espectrais e suas transformacdes.

A reflectancia nas bandas espectrais dos sensores avaliados (Landsat-5
e Quickbird) apresentou correlagédo variando de fracas a moderadas com a
biomassa aérea do bioma estudado. Segundo os autores, estes resultados
estdo possivelmente associados a grande diversidade floristica, porcentagem
de cobertura do solo, iluminacdo, sombreamento e a arquitetura complexa do
cerrado na area estudada.

Para os dois sensores, o0s indices de vegetagdo apresentaram correla-
cOes melhores para a biomassa do bioma estudado, quando comparados com
as bandas espectrais individuais, mesmo, assim, com correlacdes baixas.

Nichol e Sarker (2011) investigaram os parametros de textura dos
satélites de alta resolucdo, AVNIR-2 (Advanced Visible and Near Infrared
Radiometer type 2) e SPOT-5 (Satellite Pour I'Observation de la Terre), em
diferentes combinacdes de processamento com o objetivo visando a estimativa
de biomassa em floresta situada na costa no sudeste da China.

Foram desenvolvidos modelos de regressao linear multipla entre os para-
metros extraidos das imagens e a biomassa estimada em campo com a utiliza-
cdo de modelos alométricos. Os resultados demonstraram uma melhoria na
estimativa da biomassa com o uso de parametros de textura (r* = 0,854), quando
comparados aos resultados obtidos a partir da refletancia simples (> = 0,494) e

razdes simples de bandas espectrais (r* = 0,590).

36



4 MATERIAL E METODOS

4.1 Caracterizacado da area de estudo

O trabalho foi realizado em um fragmento florestal de mata nativa,
classificada como Floresta Estacional Semidecidual Montana, localizado no
municipio de Vicosa, MG, no campus da Universidade Federal de Vicosa (UFV)
(Figura 5). Este fragmento esta inserido em uma area denominada de “Mata da
Silvicultura”, com cerca de 17 hectares, adquirida pela UFV em 1936 e, desde
entdo, é protegida contra cortes e extracdo de madeira (FLORES, 1993).

Na regido, segundo Rezende (1971), ha predominancia de duas classes
de solo: Latossolo Vermelho-Amarelo Alico (predominante nos topos de morro
e encostas) e Podzolico Vermelho-Amarelo Cambicos (terracos). O clima da
regido de Vigosa estd classificado, segundo Kdppen, como sendo Cwb, com
verbes chuvosos e invernos secos (ROMANOVSKY, 2001). A topografia na
area de estudos é acidentada, com relevo fortemente ondulado e com altitudes

variando de 650 a 750 metros.

4.2 Materiais, equipamentos e softwares

Para o desenvolvimento da pesquisa foram utilizados os seguintes recur-

SOS:

- imagem IKONOS II, com 1 metro de resolucdo (outubro de 2007);

- dois receptores GPS Promark2 de uma frequéncia,
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- cartas do IBGE na escala 1:50.000;

- slstema topoGRAPH,;

- uma estacao total Topcon GTS 102n;

- Software OrthoEngine e Focus (PCI Geomatics);
- Software ArcGIS 9.2;

- Software Ashtech Solutions 2.60;

- Software Trimble Geomatics Office 1.63;

- Software ERDAS IMAGINE 10.0;

- Software GPS TrackMaker PRO 4.8; e

- Software Statistica v.10.
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Figura 5 — Localizacéo da area de estudo.

38



4.3 Imagens IKONOS Il utilizadas na pesquisa

As imagens digitais utilizadas nesta pesquisa, com resolucao radiomé-
trica de 11 bits, foram adquiridas para utilizagdo no projeto denominado Plano
de Seguranca da Agua, realizado no municipio de Vigosa, no ano de 2008,
cobrindo a bacia do Ribeirdo S&o Bartolomeu, onde estd inserida a area de
estudo. As informacdes sobre os arquivos destas imagens estédo detalhadas na
Tabela 3.

Tabela 3 — Imagens brutas do satélite IKONOS Il adquiridas pelo PSA

Bandas Arquivo da Imagem Tamanho (KB) Sistema Geodésico
Vermelho po_247515 red_0000000.tif 254.631 WGS84
Verde po_247515_grn_0000000.tif 254.631 WGS84
Azul po_247515_blu_0000000.tif 254.631 WGS84
IV Préximo po_247515_nir_0000000.tif 254.631 WGS84

Fonte: metadados das imagens.

4.4 Modelo Digital de Elevacédo (MDE)

Para obtencdo do modelo digital de elevacdo (MDE) cobrindo toda a
area da imagem, necessario ao processo de ortorretificacdo, foram utilizadas
as curvas de nivel com equidistancia de 20 m, disponibilizadas na forma de
arquivos vetoriais. Estes arquivos sao correspondentes as folhas topograficas
em formato digital, das cartas SF-23-X-B-V-3 (Vigosa, MG) e SF-23-X-B-V-1
(Teixeiras, MG), ambas na escala 1:50.000, elaboradas pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) e integrantes do Mapeamento Sistematico
Brasileiro.

A edicdo das curvas de nivel, geracdo e manipulagdo do MDE, foram
realizadas com auxilio do software ArcGIS verséo 9.3.

4.5 Ortorretificacao

A ortorretificagéo foi feita utilizando as ferramentas Focus (preparacéo e
visualizagdo das imagens) e OrtoEngine (ortorretificacdo) do software PCI

Geomatics, versao 8.1.0. O método de modelagem empregado foi o Modelo
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Funcional Racional, com base em pontos de controle terrestre (Ground Control
Points — GCPs).

Em virtude das distor¢des na imagem bruta causadas pelas varia¢des do
relevo, devem-se escolher, preferencialmente, pontos situados em posi¢cdes
altimétricas extremas (posi¢cfes mais altas e mais baixas do terreno). Além
disso, conforme destaca Gripp Jr. (2009), na condug¢é&o do processo de ortorre-
tificacdo deve ser observado que as altitudes tanto do MDE utilizado quanto
dos pontos de controle devem ser de mesma natureza (ou ortométricas ou
geomeétricas).

Inicialmente, foram escolhidos na imagem bruta cerca de 50 pontos,
distribuidos por toda a area, a fim de assegurar uma correcdo de qualidade
para toda a imagem. Ao final dos trabalhos foram selecionados 43 pontos
(Figura 6) que estavam situados em locais sem obstru¢des, com boas condi-
¢cOes para a recepcao de sinais dos satélites.

As coordenadas destes pontos foram obtidas pelo processamento dos
arquivos coletados com um receptor de sinal GPS ProMark2, de uma frequén-
cia (L1), com tempo de ocupacdo estética no ponto de, no minimo, 20 minutos
e configurado para o intervalo de registro de posi¢cdo a cada 5 segundos. Os
arquivos de base foram coletados pela estacdo VICO da Rede Brasileira de
Monitoramento Continuo (RBMC), situada no campus da Universidade Federal
de Vicosa, equipada a partir de abril de 2007 com um receptor Trimble NetR5
de dupla frequéncia. Todos os pontos rastreados (CPs e GCPs) situaram-se a
uma distancia menor que 10 km da base utilizada.

Com os mesmos critérios adotados para a escolha dos GCPs, foram
identificados na imagem outros pontos de checagem (CheckPoints — CPs),
para utilizagdo na avaliagdo da qualidade da imagem ortorretificacdo. A Figura
7 apresenta a distribuicdo na imagem dos 15 CPs selecionados, cujas coor-
denadas foram também obtidas apds o processamento dos arquivos coletados
com o receptor GPS.

Alguns pontos presentes na imagem podem ser de facil identificacdo no
campo quando o usuario tem um bom conhecimento da regido. Mesmo assim,
podem ocorrer davidas, principalmente se existirem na imagem feicdes pare-
cidas nas imediacfes do ponto escolhido. Desta forma, para facilitar a localiza-

¢do em campo das posicdes dos GCPs e CPs subtraiu-se da imagem bruta
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Figura 6 — Distribuicdo dos pontos de controle na imagem bruta.

as coordenadas (N, E) aproximadas destes pontos, que posteriormente foram
transferidas para um receptor GPS de navegacdo, com auxilio do software
GPS TrackMaker Pro. Utilizando-se da funcdo GOTO, disponivel neste tipo de
receptor e uma ampliagdo da imagem nas imediac6es do ponto, foi possivel
identificar com relativa facilidade os pontos desejados.
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Figura 7 — Distribuicdo dos pontos de checagem na imagem bruta.

Durante a fase de rastreamento, tanto dos pontos de controle quanto
dos pontos de checagem, a posicdo da antena do receptor foi fotografada
(Figuras 8 e 9), possibilitando, com isto, melhorar a qualidade do posicionamento
na imagem dos pontos de controle (fase da ortorretificacdo) e dos pontos de

checagem (fase de avaliacao da qualidade da imagem ortorretificada).
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Fonte: fotografias e montagens do autor.

Figura 8 — Ponto de controle — Rastreio no campo e sua posi¢cédo imagem.

Fonte: fotografias e montagens do autor.

Figura 9 — Ponto de checagem — Rastreio no campo e sua posi¢cao imagem.

Para avaliacdo do resultado dos trabalhos de ortorretificacédo, criou-se no
ArcGIS, um arquivo shapefile utilizando as coordenadas dos pontos de contro-
le, obtidas no campo com o receptor ProMark2. Este arquivo foi carregado no
software PCI (ferramenta Focus) juntamente com as imagens ortorretificadas.
Na imagem, ao se posicionar o cursor no local onde o ponto foi coletado, as
coordenadas do referido ponto na imagem séo informadas em um quadro de
dialogo relativo a operacdo executada. Finalmente, comparando as coordena-
das do ponto na imagem com as coordenadas do mesmo no campo, obtém-se
os deslocamentos planimétricos nos sentidos Norte e Este e, com estes, 0
valor da componente resultante.

A Figura 10 mostra a situacdo de um ponto de checagem em uma
imagem na composi¢cdo RGB: as coordenadas (E, N), obtidas para o ponto de
controle CP14 apds o processamento dos dados coletados com o receptor
GPS relativos a este ponto, foram, respectivamente, 720.016,026 m e
7.703.228,549 m. Porém, mesmo ap0s o procedimento de ortorretificacdo, as
coordenadas do ponto (na posicdo mais proxima possivel daquela onde
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Figura 10 — Avaliacao das deformacfes em um ponto de controle.

realmente foi instalada no campo a antena do receptor) apresentam divergén-
cia dos valores obtidos a partir dos dados do receptor GPS. Quanto menores
forem estas divergéncias melhor sera a qualidade posicional da imagem ortor-
retificada.

Na situacdo mostrada na Figura 10, as coordenadas (E, N) informadas
pelo software apds o posicionamento do cursor sobre o ponto na imagem fo-
ram, respectivamente, 720.015,454 m e 7.703.230,782 m, ou seja, em relacdo
aos valores obtidos apds o processamento dos dados do receptor GPS para
um mesmo ponto, ha um deslocamento de 0,572 m em relacdo a abscissa (E)
e outro de -2,233 m em relacédo a ordenada (N). Procedendo de modo anélogo,
foram calculados os deslocamentos de todos os 15 pontos de controle levanta-
dos.

Analisando os resultados obtidos verificou-se que as imagens brutas
apresentavam erros na resultante dos deslocamentos em relagédo as abscissas
e ordenadas, variando de 38,919 a 2,113 m (média de 20,292 m para os 15
pontos de controle). Nas imagens finais, obtidas apds o procedimento de ortor-
retificacdo, estes valores variaram de 2,305 a 0,461 m (média de 1,478 para 0s
15 pontos de controle).

De acordo com o Decreto n® 89.817, de 20 de junho de 1984, e pelas
analises estatisticas efetuadas com base nas discrepancias entre as coorde-

nadas dos 15 pontos de controle, obtidas em campo e extraidas de seus homo-
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logos na imagem, as ortoimagens geradas podem ser classificadas como

Classe A para a escala 1:5.000.
4.6 Inventario de biomassa e carbono

Amaro (2010) realizou um inventario florestal temporario (periodo de
janeiro a abril de 2008) em 15 unidades amostrais, com area de 1.000 m?
(dimensodes de 20 x 50 m), distribuidas por todo o fragmento estudado. Nestas
unidades foram encontrados 2.026 individuos vivos, correspondendo a 2.265
fustes de 198 espécies arbdreas, distribuidas em 46 familias.

Com relacdo ao numero de individuos e de fustes, destacaram-se as
familias Leguminosae (322 e 359), Rubiaceae (259 e 356), Monimiaceae (253
e 263), Flacourtiaceae (167 e 181), Euphorbiaceae (151 e 159), Lauraceae
(129 e 133), Myrtaceae (91 e 102), Annonaceae (71 e 80), Bignoniaceae (54 e
59), Lacistemataceae (56 e 58), Clusiaceae (52 e 57) e Meliaceae (56 e 57).
Estas familias contribuiram com 1.661 individuos (82,0%) e 1.864 fustes (82,3%)
em relacdo ao total. A representacédo gréfica da distribuicdo das principais fami-

lias nas parcelas experimentais € apresentada na Figura 11.
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Figura 11 — Individuos e fustes das familias mais encontradas nas unidades
amostrais.
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As espécies Anadenanthera peregrina, Bathysa nicholsonii,
Pseudopiptadenia contorta, Casearia ulmifolia, Apuleia leiocarpa, Siparuna
arianeae, Casearia arborea, Platypodium elegans, Lacistema pubescens e
Cecropia hololeuca foram aquelas com os maiores valores de importancia volu-
métricas encontradas na area de estudo.

Em cada unidade amostral todos os individuos com dap = 5 cm foram
identificados pelo nome regional e cientifico. Aléem do dap (medido com trena),
foram obtidas com o hipsémetro digital Vertex IV a altura dos fustes (hf) (inicio
da copa) e a altura total (ht). Ainda, em cada parcela, foram efetuadas as medi-
das das coordenadas plano-retangulares (x, y) da posicdo dos individuos na
parcela.

A biomassa estocada no fuste de cada arvore-amostra foi determinada
multiplicando-se os volumes de madeira e de casca pelas suas respectivas
densidades. Ja o estoque de carbono foi obtido multiplicando-se as estimativas
de biomassa pelos respectivos teores de carbono, determinados em labora-
torio.

De posse dos estoques de biomassa e carbono e das medidas de
didmetro (dap) e alturas (fuste e total) das arvores-amostra, foram avaliados
alguns modelos de regressdo e as melhores equacdes foram utilizadas para
estimar o estoque de biomassa e carbono do fuste dos individuos presentes
nas parcelas do inventario.

Os resultados obtidos por Amaro (2010), a partir das equacdes que se

ajustaram melhor aos dados observados, sdo apresentados nas Tabelas 4 e 5.

4.7 Limites das parcelas amostrais na imagem

Para obtencdo da localizacdo das unidades amostrais na imagem
IKONOS, foi efetuado um levantamento topografico de precisdo da posicado de
algumas arvores, em cada uma das parcelas, com a utilizacdo de uma estacéo
total Topcon GTS-102n.

O levantamento foi apoiado em pontos implantados na area e previa-
mente ocupados com um receptor GPS ProMark2 (posicionamento estatico
com tempo de ocupacédo de no minimo 30 minutos). As coordenadas geodési-

cas destes pontos de apoio foram obtidas a partir do processamento, no
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Tabela 4 — Estoque total médio de biomassa (t/ha) nas parcelas

Individuos com dap >5 cm dap<5cm
Parcelas Arvores (t ha '1) %J :]rgi)l / Hf>1,3m Hf<13m Liter Total
Vivas Mortas (t ha™) (tha™ (tha™ (tha™)
1 243,99 4,44 - 2,90 7,60 9,14 268,07
2 140,09 2,98 7,12 5,39 12,85 168,43 176,24
3 127,08 30,53 - 7,85 2,31 8,47 -
4 97,77 30,75 3,43 9,70 1,66 5,90 149,21
5 135,85 7,80 10,03 8,36 7,61 15,13 184,78
6 203,85 4,48 3,40 3,86 3,10 12,34 231,03
7 401,34 2,71 - 15,23 1,92 8,91 430,11
8 186,71 2,48 - 6,36 1,22 8,70 205,47
9 159,82 1,81 8,70 7,22 1,23 20,51 199,29
10 223,19 0,31 - 5,10 1,92 24,59 255,11
11 179,26 8,21 39,07 3,20 3,47 7,37 240,58
12 158,75 3,32 39,13 0,43 8,05 5,29 214,97
13 136,32 13,48 35,65 6,15 1,34 7,11 200,05
14 136,75 3,53 4,15 7,08 1,25 14,40 167,16
15 291,63 3,31 - 9,49 2,48 13,56 320,47
Média 188,16 8,01 9,57 6,67 3,37 11,62 227,40
Fonte: Amaro (2010).
Tabela 5 — Estoque total médio de carbono (t/ ha) nas parcelas
Individuos com dap >5 cm dap<5cm
Parcelas Agvk? ;?13) Outros¥ Hf>13m Hf<13m (It'irt]t:fl) Total
, (tha™ (tha™) (tha™)
Vivas Mortas
1 118,15 2,06 - 1,41 3,69 4,44 129,74
2 66,20 1,39 - 3,46 2,62 6,24 79,90
3 59,93 14,83 - 3,81 1,12 4,11 83,80
4 45,99 14,75 1,64 4,71 0,81 2,86 70,76
5 65,08 3,70 4,81 4,06 3,69 7,34 88,69
6 97,87 2,11 1,62 1,87 1,50 5,99 110,97
7 194,55 1,26 - 7,39 0,93 4,32 208,46
8 88,72 1,16 - 3,09 0,59 4,22 97,78
9 75,73 0,84 4,15 3,50 0,60 9,96 94,78
10 107,13 0,14 - 2,48 0,93 11,94 122,61
11 84,98 3,87 19,09 1,55 1,68 3,58 114,76
12 75,14 1,55 19,05 0,21 3,91 2,57 102,42
13 64,15 6,33 17,33 2,99 0,65 3,45 94,90
14 65,04 1,65 1,99 3,44 0,61 6,99 79,71
15 141,38 1,54 - 4,61 1,20 6,58 155,31
Média 90,01 3,81 4,64 3,24 1,64 5,64 108,98

Fonte: Amaro (2010).
v Espécies nao arboreas, dentre elas algumas da familia Arecaceae encontradas na area de estudo.
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software Ashtech Solutions, dos arquivos coletados nos pontos com receptor
ProMark2, utilizando-se como base o ponto da Rede Brasileira de Monitora-
mento Continuo (RBMC), situada no campus da UFV.

Com as coordenadas cartesianas (X, Y) das arvores da parcela, medi-
das por Amaro (2010), e as coordenadas com referéncia geodésica das mes-
mas, obtidas pelo levantamento topografico por meio de procedimentos de
rotacdo e translacao, foi possivel obter a localizacao e a orientacdo das parce-
las na imagem, conforme mostrado no recorte da imagem IKONOS ortorreti-
ficada da Figura 12, o qual contempla todas as analises feitas a posteriori.
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Figura 12 — Localizacgé&o e distribuicao das parcelas no fragmento estudado.
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4.8 Conversao dos numeros digitais em reflectanci  a planetéria

Inicialmente, os numeros digitais originais da area onde estdo situadas
as parcelas experimentais, nas bandas MS-1, MS2, MS3 e MS-4 da imagem
IKONOQOS, foram convertidos em radiancia espectral (L)) utilizando a equacéo 3
apresentada em Taylor (2009). Para isto, criou-se um algoritmo no modulo
Model Maker do software ERDAS (Figura 13).

Imagem

de
entrada

I
CalCoef
| x
Bandwidth
{4 bandas)

Cilculo

da
Radiancia

Imagem
de

saida

Figura 13 — Modelo para geracao da imagem com os valores de radiancia.

As imagens de radiancia, geradas para as quatro bandas a partir dos
elementos presentes na area de estudo, sdo mostradas na Figura 14.

De acordo com equacéao 4, apresentada em Taylor (2009), para a con-
versdo de radiancia espectral (L)) em reflectancia planetaria (pp), necessita-se
do conhecimento do angulo de zenital solar (8) no instante da aquisicdo da
imagem, da distancia Terra-Sol (d), em unidades astrondémicas, e da irradiancia
exoatmosférica média do Sol para cada banda da imagem (ESun,).

Na Tabela 6 sdo apresentados os metadados da imagem IKONOS utili-
zada na pesquisa, onde se observa que, no momento da aquisicdo da imagem,
0 Sol estava com uma elevagdo de 69,76101 graus acima do horizonte,
portanto, com um angulo zenital de 20,23899 graus.

A distancia Terra-Sol é fornecida em diversos anuarios astronémicos e
almanaques nauticos. A Tabela 7 mostra um trecho das efemérides do Sol

extraido do Anuario Astrondmico do Observatério Nacional relativo ao ano de
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2007, destacando-se a informacdo relativa a distancia Terra-Sol, em unidades

astrondmicas (UA), para o dia 29 de outubro, data da aquisicdo da imagem

IKONOS utilizada na pesquisa.

Banda 1 Banda

Figura 14 — Imagens de radiancia da area de estudo.

Tabela 6 — Metadados das imagens utilizadas na pesquisa

Source Image Metadata - Source Image ID 200710291316 3790000011627045
Product Image ID 000 - Sensor: IKONOS-2
Acquired Nominal GSD

Pan Cross Scan 0.91 meters
Pan Along Scan 1.00 meters
MS Cross Scan 3.63 meters
MS Along Scan 4.01 meters
Scan Azimuth 179.98 degrees
Scan Direction Reverse
Panchromatic TDI Mode 13
Nominal Collection Azimuth 348.7812 degrees
Nominal Collection Elevation 64.12059 degrees
Sun Angle Azimuth 72.3742 degrees
Sun Angle Elevation 69.76101 degrees
Acquisition Date/Time 2007-10-29 13:16 GMT
Percent Cloud Cover 4

Fonte: arquivo po_247515 metadata.txt (fornecido com os arquivos das imagens).
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Tabela 7 — Elementos astrondmicos do Sol (0" tempo Terrestre, out./2007)

Passagem Meridiana

Dia Ascensdo Reta Declinagéo Dist. a Terra Raio em Greenwich

H M S ° ' " UA ' " H M S
27 14 3 51,57 -12 34 32,1 0,993 9737 16 05,46 11 43 54,00
28 14 7 42,41 -12 54 50,5 0,993 7061 16 05,72 11 43 48,66
29 14 11 34,02 -13 14 57,0 0,993 4418 16 05,98 11 43 44,08
30 14 15 26,40 -13 34 51,1 0,993 1805 16 06,24 11 43 40,28

Fonte: Observatoério Nacional — Anuario Astrondmico (2007).

Com os valores de radiancia espectral (L)), anteriormente calculados, e
com as informacdes obtidas das Tabelas 1, 6 e 7, desenvolveu-se um novo
algoritmo (Figura 15) no médulo Model Maker, do software ERDAS, para gerar
as imagens de reflectancia para a area de estudo, com a formulacéo apresen-

tada na equacéo 4.
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Figura 15 — Modelo para geracao das imagens com os valores de reflectancia.

As imagens de reflectancia, obtidas nas quatro bandas do satélite IKONOS

Il, para a area de estudos, sdo apresentadas na Figura 16.
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Banda 1 - Banda 2

Figura 16 — Imagens de reflectancia da area de estudo.

4.9 Estimativas da biomassa e do carbono aéreo a pa rtir das imagens
IKONOS |

Para a avaliacdo do potencial das variaveis digitais, originarias de dados
do sensor IKONOS II, que proporcionam as melhores estimativas das variaveis
biométricas (biomassa arbdrea e carbono arboreo), para a area de estudo,

foram utilizados analise de regressao e redes neurais artificiais.

4.9.1 Estimativas por meio de andlise de regressao linear

Foram consideradas como variaveis dependentes os dados de biomassa
arbérea e carbono arboreo, obtidos por meio do inventario florestal e, como
independentes, as variaveis digitais, obtidas a partir da imagem do satélite
IKONOS I (reflectancia nas quatro bandas, os indices de vegetagdo RVI,
NDVI, TVI, SAVI, MSAVI, EVI, ARVI, GEMI, TCapl, TCap2, TCap3 e TCap4.

Durante a fase do inventario florestal foram efetuadas, separadamente,
estimativas dos estoques de biomassa e carbono para os individuos arbo6reos e
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ndo arboreos, com diferentes variaveis dendromeétricas (dap e altura do fuste).
Desta forma, tanto a variavel dependente biomassa arb6rea quanto o carbono
arboreo foram subdivididas em trés grupos, de acordo com as variaveis den-
drométricas utilizadas no inventario florestal. O objetivo desta subdivisdo foi
verificar eventuais influéncias da contribuicdo dos individuos, incluidos nestes
grupos as estimativas dos estoques de biomassa e carbono, a partir dos dados
oriundos do sensoriamento remoto.

As Tabelas 8 e 9 apresentam a identificacdo e a descricdo das variaveis

utilizadas nos modelos de regressao.

Tabela 8 — Variaveis dependentes

Variavel Detalhes
Biom1l Biomassa dos individuos vivos das parcelas com dap 2 5 cm (apenas os arbéreos)
Biom2 Biomassa dos individuos vivos das parcelas com dap = 5 cm (arbéreos e ndo arbéreos)
Biom3 Biomassa dos individuos vivos das parcelas com dap = 5 cm (arbéreos e ndo arbéreos), bem como
aqueles com dap < 5 cm e altura do fuste maiores ou menores que 1,3 m
Carbl Carbono dos individuos vivos das parcelas com dap = 5 cm (apenas os arbéreos)
Carb2 Carbono dos individuos vivos das parcelas com dap = 5 cm (arbéreos e néo arbéreos)
Carb3 Carbono dos individuos vivos das parcelas com dap = 5 cm (arbéreos e ndo arbéreos), bem como

aqueles com dap < 5 cm e altura do fuste maiores ou menores que 1,3 m

Tabela 9 — Variaveis independentes

Variavel Descrigéo

Bandal Reflectancia planetaria na banda espectral 1 (azul)

Banda2 Reflectancia planetaria na banda espectral 2 (verde)

Banda3 Reflectancia planetaria na banda espectral 3 (vermelho)

Banda4 Reflectancia planetaria na banda espectral 4 (IV pr6ximo)

RVI indice de vegetacao da razéo
NDVI indice de vegetagao da diferenca normalizada
TVI indice de vegetagao transformado
SAVI indice de vegetagao ajustado ao solo
MSAVI indice de vegetacdo ajustado para a interferéncia do solo
EVI indice de vegetagao melhorado
ARVI indice de vegetagdo com resisténcia atmosférica
GEMI indice global de monitoramento ambiental
TCapl Imagem transformada Tasseled Cap para a banda 1
TCap2 Imagem transformada Tasseled Cap para a banda 2
TCap3 Imagem transformada Tasseled Cap para a banda 3
TCap4 Imagem transformada Tasseled Cap para a banda 4
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Na Tabela 10 apresenta sdo apresentados os dados do inventario flores-
tal, de acordo com os grupos definidos na Tabela 8.

Tabela 10 — Estimativas de biomassa e carbono do inventério florestal (t ha™)

Variaveis Dependentes

Parcelas Biom1 Biom2 Biom3 Carb1l Carb2 Carb3
1 243,99 243,99 254,49 118,15 118,15 123,25
2 140,09 140,09 152,60 66,20 66,20 72,28
3 127,08 127,08 137,24 59,93 59,93 64,86
4 97,77 101,20 112,56 45,99 47,63 53,15
5 135,85 145,88 161,85 65,08 69,89 77,64
6 203,85 207,25 214,21 97,87 99,49 102,86
7 401,34 401,34 418,49 194,55 194,55 202,87
8 186,71 186,71 194,29 88,72 88,72 92,40
9 159,82 168,52 176,97 75,73 79,88 83,98
10 223,19 223,19 230,21 107,13 107,13 110,54
11 179,26 218,33 225,00 84,98 104,07 107,30
12 158,75 197,88 206,36 75,14 94,19 98,31
13 136,32 171,97 179,46 64,15 81,48 85,12
14 136,75 140,90 149,23 65,04 67,03 71,08
15 291,63 291,63 303,60 141,38 141,38 147,19

Na Tabela 10 percebem-se nitidamente as influéncias da diversidade
das espécies, da altura das arvores e do diametro dos fustes, nos estoques de
biomassa e carbono, obtidos para a area de estudo. O estoque de biomassa
total (Biom3) ultrapassa 400 t/ha na parcela 7, ao passo que na parcela 4 € de
101,20 t/ha, apesar de todas as parcelas terem a mesma area (1.000 m?).

Os valores médios da reflectancia nas parcelas experimentais, nas qua-
tro bandas espectrais da imagem do satélite IKONOS Il, foram calculados pelo
software ERDAS. Para este procedimento foram utilizados poligonos AOI (area
of interest), obtidos a partir das informacdes coletadas na fase do levantamento
topogréfico, referentes aos limites de cada uma das parcelas da area de
estudo. Com os valores médios da reflectancia foram calculados os valores dos
indices de vegetacao, utilizados na pesquisa, para cada uma das parcelas.

Nas Tabelas 11 e 12, respectivamente, sdo apresentados os valores das
refletdncias médias nas quatro bandas e os valores médios dos indices de

vegetacao para as duas primeiras parcelas.
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Tabela 11 — Valores médios da reflectancia nas parcelas experimentais

Reflectancia Planetaria (Média das Parcelas)

Parcelas

Bandal (MS™) Banda2 (MS ) Banda3 (MS ™ Banda4 (MS ™)
0,170 0,153 0,140 0,355
0,175 0,157 0,146 0,398

Tabela 12 — Valores médios dos indices de vegetacao nas parcelas experimen-
tais

indices de Vegetagéo

Parcelas
RVI NDVI TVI SAVI MSAVI EVI ARVI GEMI TCapl TCap2 TCap3  TCap4

1 2,536 0,434 0,967 0,324 0,306 0,584 0,527 0,634 0,413 0,138 -0,079 -0,046
2 2,726 0,463 0,981 0,362 0,348 0,655 0,546 0,675 0,444 0,168 -0,083 -0,049

Inicialmente, foram estimados os coeficientes de correlacéo linear entre
as variaveis biométricas (biomassa e carbono) e digitais (bandas e indices de
vegetacao), para se determinar o grau de associacédo linear entre e identificar
variaveis com maiores probabilidade de contribuicdo ao modelo de regressao.

O modelo geral utilizado foi:

Y =Py +tBX1+6 X+t BpXp te (19)

em que
Y = variavel dependente;
Xp = variaveis independentes; e

Bj = coeficientes do modelo e £ € o erro aleatdrio, & ~ NID(0,0?).

Para a determinacdo do conjunto das variaveis que contribuiriam para a
regressao, foi utilizado o procedimento passo a passo (Stepwise), conforme
Drapper e Smith (1983), a 5% de significancia. Os modelos de regressao foram
ajustados apenas para a variavel dependente Biom3 (biomassa total), assumin-
do que a biomassa parcial e os estoques de carbono podem ser estimados por
meio de modelos de raz&o, conforme Campos e Leite (2009). A exatiddo e con-
sisténcia das estimativas geradas pela equacéo selecionada foram avaliadas
pelo coeficiente de determinacgéo ajustado (R?), pelo erro padr&o residual (EPR)

e pela analise grafica dos residuos.
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4.9.2 Redes Neurais Atrtificiais (RNA)

Neste estudo, o treinamento das redes foi do tipo supervisionado, ou
seja, a saida desejada foi fornecida a rede que comparou o erro (diferenca
entre saida desejada e calculada) com a saida calculada. O erro foi informado
a rede, que modificou seus parametros, a fim de minimizar o erro global e obter
uma melhor solucéo. As redes foram treinadas para estimacdo dos valores de
biomassa (variaveis Biom1, Biom2 e Biom3) e carbono (variaveis Carbl, Carb2

e Carb3), a partir de trés valores de variaveis de entradas diferentes, sendo:

- somente os valores das reflectancias médias das parcelas experimen-
tais nas quatro bandas espectrais (Bandal, Banda2, Banda3 e Banda4);

- valores médios obtidos para as parcelas experimentais dos indices
RVI, NDVI, TVI, SAVI, MSAVI, EVI, ARVI, GEMI, TCapl, TCap2, TCap3 e
TCap4; e

- valores médios da reflectancia nas bandas e dos indices espectrais.

Foram treinadas 100 redes do tipo Perceptrons de Mdltiplas Camadas
(MLP), para cada combinacdo de valores de entrada. Das 100 RNA treinadas,
selecionou-se apenas a melhor rede, em funcéo do coeficiente de correlacéo
entre valores observados e valores estimados pela RNA. A definicdo da
arquitetura das redes, ou seja, numero de neurdnios por camada e numero de
camadas, foi otimizada pela ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS), do
software Statistica 10 (STATSOFT, Inc, 2011).

As estimativas da variavel Biom3, obtidas pelo emprego de RNA, foram
comparadas com as estimativas obtidas por meio de regressao, empregando o
procedimento estatistico proposto por Leite e Oliveira (2002), a 5% de signi-

ficancia.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Estimacao da biomassa e do carbono por meiod e andlise de regresséo

A matriz de correlacéo entre as variaveis dependentes (biomassa e car-
bono) e as variaveis independentes, representadas pelas bandas espectrais e
pelos indices de vegetagdo do sensor IKONOS II, é apresentada na Tabela 13.
A analise desta tabela mostra que a maior correlacao negativa (-0,74%) foi obti-
da entre a variavel Carb2 e o indice TCapl. No geral, nota-se que as maiores
correlagdes ocorreram para praticamente todas as variaveis dependentes com

o indice TCapl.

Tabela 13 — Matriz de correlacdo entre as variaveis dependentes e indepen-

dentes

Reflectancias nas Bandas indices de Vegetagdo

1 2 3 4 RVI NDVI TVI SAVI  MSAVI EVI ARVI GEMI TCapl TCap2 TCap3 TCap4
Bioml1 -0,24 -0,50 -0,38 -068 -048 -049 -0,50 -0,58 -0,59 -0,62 -0,39 -0,59 -0,72 -0,60 0,63 0,02
Biom2 -0,29 -052 -043 -062 -040 -0,42 -042 -051 -0,51 -0,55 -0,30 -0,52 -0,69 -0,53 0,60 0,08
Biom3 -0,31 -0,53 -044 -063 -041 -042 -042 -051 -0,52 -0,56 -0,31 -0,53 -0,70 -0,54 0,62 0,10
Carbl -0,24 -050 -039 -068 -048 -050 -0,50 -0,58 -0,59 -0,62 -0,39 -0,60 -0,73 -0,60 0,63 0,02
Carb2 -0,26 -051 -040 -069 -049 -050 -050 -0,59 -0,59 -0,63 -0,39 -0,60 -0,74 -0,61 0,65 0,04
Carb3 -0,31 -053 -044 -063 -041 -043 -043 -052 -0,52 -0,57 -0,31 -0,53 -0,71 -0,54 0,62 0,10

(*) Valores destacados em vermelho indicam p < 0,05.

Ao analisar apenas a biomassa total (Biom3), foram observadas para as
bandas 2 (-0,53%) e 4 (-0,63%) e para os indices MSAVI (-0,52%), GEMI
(-0,53%), TCapl (-0,70%), TCap2 (-0,54%) e TCap3 (0,62%). J& para o carbo-
no total (Carb3), as maiores correlacbes foram observadas para a banda 4
(-0,63%) e os indices SAVI (-0,52%), MSAVI (-0,52%), GEMI (-0,53%), TCap1l
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(-0,71%), TCap2 (-0,54%) e TCap3 (0,62%). Nota-se que as correlacbes en-
contradas para biomassa total e carbono total, com as variaveis digitais, foram
semelhantes. Segundo Watzlawick et al. (2009), isto ocorre em virtude de
essas duas variaveis serem altamente correlacionadas.

Como a variavel TCapl foi a que apresentou maior correlacdo com
todas as variaveis dependentes, espera-se que ela seja a variavel candidata
com a maior probabilidade de contribuicdo ao modelo de regresséo.

E interessante observar que os indices de vegetacao tradicionais, como
o NDVI, RVI e TVI, que ndo usam informagédo do solo em suas formulacdes,
apresentaram baixas correlacbes com a biomassa e o carbono, contradizendo
a maioria dos trabalhos citados na literatura. Este fato pode ser explicado pela
época da aquisicdo da imagem utilizada (final de outubro), quando a maioria
das espécies florestais predominantes na area de estudo (leguminosas), por
serem caducifélias, apresentava acentuada queda de suas folhas, e em conse-
quéncia, reducao de sua biomassa verde. Watzlawick et al. (2009), trabalhando
com as quatro bandas da imagem IKONOS, além dos indices da razdo, NDVI e
SAVI, para estimar biomassa e estoque de carbono em floresta de araucaria,
encontram correlagdes de -0,80 e -0,79, respectivamente, entre a biomassa e o
carbono com a banda 4. Lu et al. (2012), utilizando imagens do sensor Landsat
TM para estimativas de biomassa arbdrea em florestas sucessionais na regido
amazonica também encontraram coeficiente de determinacdo (R? de 0,75
entre a biomassa acima do solo e a banda 4.

As Figuras 17 e 18 ilustram as correlacbes observadas entre as varia-
veis dependentes (biomassa e carbono) e as independentes (variaveis digitais).
Em geral, nota-se uma grande dispersédo dos dados ao longo da reta, indicando
baixas correlacdes entre as varidveis analisadas. No entanto, percebe-se que
as menores dispersées com as variaveis biométricas ocorreram com a variavel
TCapl, conforme pode ser observado na Figura 17.

Para obtencao das estimativas das variaveis biométricas, biomassa total
e carbono total, foi utilizado o procedimento stepwise analisando o comporta-

mento das variaveis explicativas nas seguintes situagdes:

- apenas a reflectancia nas quatro bandas espectrais;
- todos os indices de vegetacao utilizados na pesquisa; e

- areflectancia e os indices de vegetacao.
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Figura 17 — Representacdo das correlacdes entre biomassa e carbono com os indices de vegetacao calculados.
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Figura 18 — Representacgao das correlagdes entre biomassa e carbono com as bandas 1, 2, 3 e 4.
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Para as situagcfes analisadas foram encontrados os seguintes resulta-

dos:

- ao incluir apenas a reflectancia nas quatro bandas espectrais no mode-
lo, os resultados conduziram a equacdes lineares simples, em funcéo da reflec-
tancia na banda 4, para estimativas tanto da biomassa total (Biom3) quanto
para o carbono total (Carb3).

- quando foram incluidos apenas os indices de vegetagdo utilizados na
pesquisa, foram também obtidas relacdes lineares simples tanto para as esti-
mativas biomassa total quanto para o carbono total, em funcdo do indice
TCapl;

- a inclusdo de todas as variaveis explicativas (bandas e indices de
vegetacao) resultou também em relagdes lineares simples, em fung&o do indice
TCapl para estimar a biomassa total e o carbono total;

- em todas as situacdes analisadas, outras variaveis explicativas apre-
sentaram significancia na correlagéo linear simples; entretanto, suas inclusbes

no modelo resultaram em valores de F parciais néo significativos.

Assim, o procedimento stepwise indicou que, para obtengéo das estima-
tivas de biomassa e carbono na area pesquisada com o uso de modelos de
regressao, apenas as variaveis Banda4 e, ou, TCapl séo suficientes para esti-
mar tanto a biomassa total quanto o carbono total para as condi¢bes da area
estudada.

As equacbes obtidas para as referidas estimativas, geradas pelo
software Statistica, para os modelos que apresentaram as melhores correla-

¢cOes, séo apresentadas nas Tabelas 14 e 15.

Tabela 14 — Equacdes para estimar a biomassa total

Estimativas de Biomassa Total por Analise de Regres  séo

Modelo Equacéo §2 EPR F (1,13)
1 Biom3 = 804,925565 - 1597,601813.Banda4 0,348 61,501 8,4587
2 Biom3 = 1349,841480 - 2656,592356.TCapl 0,458 56,070 12,817
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Tabela 15 — Equacdes para estimar o estoque de carbono

Estimativas de Estoque de Carbono por Analise de Re  gressao

Modelo Equacio R EPR  F(1,13)
1 Carb3 = 395,236025 - 791,140229.Banda4 0,354 30,059  8,6830
2 Carb3 = 665,164722 - 1315,752154.TCap1 0,466 27,327 13,236

O melhor ajuste de biomassa e carbono com a banda 4 pode ser
explicado em razdo desta variavel (infravermelho préximo) estar estreitamente
relacionada com a vegetacdo; isto €, ocorre uma alta refletancia da energia
pela vegetacdo, em funcdo da estrutura interna das células (WATZLAWICK et
al., 2009).

Os resultados alcancados pelos ajustes das equacdes podem ser consi-
derados satisfatérios e similares aos encontrados por Schoeninger (2006), que
ao utilizar as quatro bandas do sensor IKONOS para estimar biomassa e car-
bono em uma floresta ombréfila densa, encontrou valores de F = 11,92, & =
0,50, e EPR = 44,44 para a biomassa e F = 11,92, R = 0,51, e EPR= 18,69
para o carbono.

Nas Tabelas 16 e 17 sdo apresentados os valores do estoque de bio-
massa total (Biom3) e carbono total (Carb3) nas parcelas experimentais, esti-
mados pelo inventario florestal e pelos modelos de regresséo das Tabelas 14 e
15, bem como os respectivos residuos. Os resultados obtidos estdo grafica-
mente representados nas Figuras 19 e 20.

A distribuicdo dos residuos das estimativas da biomassa total, obtida
pelos modelos 1 e 2 da Tabela 14, bem como do carbono total, obtidas pelos
modelos 1 e 2 da Tabela 15, é apresentada nas Figuras 21 e 22, onde se
observa uma ligeira superioridade nas referidas estimativas ao empregar o
TCapl como variavel independente, mesmo que sua distribuicdo tenha sido
heterogénea, porém sem tendenciosidade.

Segundo Watzlawick et al. (2009), é importante ressaltar que os resulta-
dos apresentados possuem validade para a area de estudo onde foi conduzida
a pesquisa, em virtude da variacdo dos tipos de vegetacdo e estrutura, bem
como da composicdo de espécies e das diferentes formas dos calculos das

variaveis biomassa e carbono.
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Tabela 16 — Estimativas de biomassa total: inventario e modelos de regresséo

Estoque de Biomassa Total -

Estimativas (t/ha) Residuos
Parcelas - Andlise de Regresséao Banda4 TCapl
Inventario
Banda 4 TCapl (t/ha) (%) (t/ha) (%)
1 254,49 237,78 252,72 -16,71 -6,57 -1,77 -0,70
2 152,60 169,08 169,28 16,48 10,80 16,68 10,93
3 137,24 196,24 201,30 59,00 42,99 64,06 46,68
4 112,56 129,14 122,86 16,58 14,73 10,30 9,15
5 161,85 264,94 271,40 103,09 63,69 109,55 67,69
6 214,21 244,17 205,23 29,96 13,99 -8,98 -4,19
7 418,49 274,95 286,90 -143,54 -34,30 -131,59 -31,44
8 194,29 228,19 187,57 33,90 17,45 -6,72 -3,46
9 176,97 193,04 174,97 16,07 9,08 -2,00 -1,13
10 230,21 225,00 230,14 -5,21 -2,26 -0,07 -0,03
11 225,00 125,94 147,41 -99,06 -44,03 -77,59 -34,48
12 206,36 207,42 221,74 1,06 0,51 15,38 7,45
13 179,46 175,47 165,54 -3,99 -2,22 -13,92 -7,76
14 149,23 172,28 170,56 23,05 15,45 21,33 14,29
15 303,60 272,92 308,93 -30,68 -10,11 5,33 1,76
Médias 5,95 4,98
O Inventario B Regresséo - Banda4 0O Regressédo - TCap2
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Figura 19 — Estoque de biomassa do inventario e modelos de regressao.
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Tabela 17 — Estimativas de carbono total:

inventario e modelos de regressao

Estoque de Carbono Total -

Estimativas (t/ha) Residuos
Parcelas . Analise de Regressdo Banda4 TCapl
Inventario
Banda 4 TCapl (t/ha) (%) (t/ha) (%)
1 123,25 114,38 121,78 -8,87 -7,20 -1,47 -1,19
2 72,28 80,36 80,46 8,08 11,18 8,18 11,32
3 64,86 93,81 96,32 28,95 44,64 31,46 48,50
4 53,15 60,58 57,47 7,43 13,99 4,32 8,12
5 77,64 127,83 131,04 50,19 64,65 53,40 68,77
6 102,86 117,55 98,27 14,69 14,28 -4,60 -4,47
7 202,87 132,79 138,72 -70,08 -34,54 -64,16 -31,62
8 92,40 109,63 89,52 17,23 18,65 -2,88 -3,12
9 83,98 92,23 83,28 8,25 9,82 -0,70 -0,84
10 110,54 108,05 110,60 -2,49 -2,25 0,06 0,06
11 107,30 59,00 69,63 -48,30 -45,01 -37,67 -35,11
12 98,31 99,35 106,44 1,04 1,06 8,13 8,27
13 85,12 83,53 78,61 -1,59 -1,87 -6,51 -7,65
14 71,08 81,95 81,09 10,87 15,29 10,01 14,09
15 147,19 131,79 149,62 -15,40 -10,47 2,43 1,65
Médias 6,15 5,12
O Inventério @ Regressdo - Banda4 0O Regresséo - TCap2
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Figura 20 — Estoque de carbono do inventario e modelos de regressao.
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Figura 21 — Analises de residuos das estimativas de biomassa total, obtidas a
partir das variaveis Banda4 e TCapl.
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Figura 22 — Anadlises de residuos das estimativas de carbono total, obtidas a
partir das varidveis Banda4 e TCapl.
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Analisando as Tabelas 16 e 17 e as Figuras 21 e 22 verifica-se que 0s
residuos das estimativas da biomassa total (Biom3), a partir da analise de
regressao com a variavel independente Banda4, variaram de 63,69% para mais
a 44,03% para menos. Ja com a variavel TCapl os residuos das estimativas
variaram de 67,69% para mais a 34,48% para menos. Para as estimativas de
carbono total (Carb3) os resultados da regressdo mostraram que 0s residuos
das estimativas variaram de 64,55% para mais a 45,01% para menos com a
com a variavel Banda4, e de 68,77% para mais a 35,11% para menos com a
variavel TCapl.

Schoeninger (2006) obteve equagdes de regressao linear multipla com o
uso das quatro bandas multiespectrais do satélite IKONOS Il para estimar a
biomassa e o carbono arboreo, a partir de variaveis coletadas em 43 parcelas
com dimensdes de 90 x 30 m de uma floresta ombroéfila densa, situada no
estado de Santa Catarina. Os modelos obtidos foram testados em outras cinco
parcelas escolhidas para validacdo e os residuos variaram de 24,18% para
menos a 18,42% para mais nas estimativas de biomassa arbodrea. Ja para o
estoque de carbono, para a mesma area de estudo e com as mesmas varia-
veis, os residuos variaram de 24,28% para menos a 17,81% para mais.

Schoeninger (2006) evidencia a homogeneidade da area inventariada
utilizada na pesquisa, o que, aliada as diferencas entre a cobertura vegetal da
floresta ombroéfila densa e a da floresta estacional semidecidual, podem expli-
car melhores os resultados obtidos pelo autor.

5.2 Estimacado da biomassa e do carbono por meiod e RNA

As mesmas trés situagdes utilizadas para analisar o comportamento das
variaveis explicativas na analise de regressao, foram também empregadas co-
mo entrada no treinamento da RNA e as melhores configuracfes obtidas sao
apresentadas na Tabela 18.

Os resultados obtidos para as estimativas das variaveis dependentes
Biom1, Biom2, Biom3, Carbl, Carb2 e Carb3 com o uso da técnica de redes
neurais artificiais para as situacdes analisadas sdo apresentados nas Tabelas
19 a 24 e nas Figuras 23 a 28.
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Tabela 18 — Configuracdes das redes neurais artificiais testadas

. da Camada Oculta da Camada de Saida
Camada Oculta Saida
1 12 6 Tangente hiperbodlica Identidade
12 6 Tangente hiperbdlica Identidade
10 6 Tangente hiperbdlica Identidade

Tabela 19 — Estimativas de biomassa: inventario e estimado por RNA com as
quatro bandas espectrais como variaveis de entrada

Estoque de Biomassa das Parcelas (t/ha) —- RNA: Banda s

— - Residuos (t/ha)
Parcelas Inventério Estimado

Bioml Biom2 Biom3 Biom1 Biom2 Biom3 Bioml Biom2 Biom3

1 243,99 243,99 254,49 242,56 243,49 255,44 -1,43 -0,50 0,95
2 140,09 140,09 152,60 139,19 139,51 150,65 -0,90 -0,58 -1,95
3 127,08 127,08 137,24 125,93 127,85 138,91 -1,15 0,77 1,67
4 97,77 101,20 112,56 97,81 101,69 112,93 0,04 0,49 0,37
5 135,85 145,88 161,85 137,01 146,66 161,84 1,16 0,78 -0,01
6 203,85 207,25 214,21 204,00 207,27 214,57 0,15 0,02 0,36
7 401,34 401,34 418,49 401,17 401,19 417,32 -0,17 -0,15 -1,17
8 186,71 186,71 194,29 186,65 186,66 193,96 -0,06 -0,05 -0,33
9 159,82 168,52 176,97 158,71 168,48 177,05 -1,11 -0,04 0,08
10 223,19 223,19 230,21 222,25 222,58 230,36 -0,94 -0,61 0,15
11 179,26 218,33 225,00 178,93 218,02 224,98 -0,33 -0,31  -0,02
12 158,75 197,88 206,36 161,10 197,78 205,10 2,35 -0,10 -1,26
13 136,32 171,97 179,46 137,36 171,05 179,64 1,04 -0,92 0,18
14 136,75 140,90 149,23 138,22 141,92 149,47 1,47 1,02 0,24
15 291,63 291,63 303,60 291,63 291,72 304,16 0,00 0,09 0,56
B Biom1 - Inventario H Biom1 - RNA H Biom2 - Inventario
H Biom2 - RNA B Biom3 - Inventario W Biom3 - RNA
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Figura 23 — Representacdo gréafica do estoque de biomassa: inventario e esti-
mado por RNA com as quatro bandas espectrais como variaveis
de entrada.
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Tabela 20 — Estimativas de carbono: inventario e estimado por RNA com as
guatro bandas espectrais como variaveis de entrada

Estoque de Carbono das Parcelas (t/ha) — RNA:

Bandas Residuos (/ha)
Parcelas - -
Inventéario Estimado
Carbl Carb2 Carb3 Carbl Carb2 Carb3 Carbl Carb2 Carb3
1 118,15 118,15 123,25 116,96 117,69 123,40 -1,19 -0,46 0,15
2 66,20 66,20 72,28 65,93 66,17 71,48 -0,27 -0,03 -0,80
3 59,93 59,93 64,86 59,49 60,46 65,77 -0,44 0,53 0,91
4 45,99 47,63 53,15 45,73 47,84 53,18 -0,26 0,21 0,03
5 65,08 69,89 77,64 65,76 70,46 77,75 0,68 0,57 0,11
6 97,87 99,49 102,86 97,70 99,21 102,74 -0,17 -0,28 -0,12
7 194,55 19455 202,87 194,47 194,66 202,30 -0,08 0,11 -0,57
8 88,72 88,72 92,40 88,95 88,88 92,55 0,23 0,16 0,15
9 75,73 79,88 83,98 75,50 80,19 84,38 -0,23 0,31 0,40
10 107,13 107,13 110,54 106,77 107,04 110,85 -0,36 -0,09 0,31
11 84,98 104,07 107,30 85,01 104,11 107,48 0,03 0,04 0,18
12 75,14 94,19 98,31 76,43 94,05 97,69 1,29 -0,14 -0,63
13 64,15 81,48 85,12 64,56 80,55 84,79 0,41 -0,93 -0,33
14 65,04 67,03 71,08 65,39 67,20 70,95 0,35 0,17 -0,13
15 141,38 141,38 147,19 141,38 141,24 147,41 0,00 -0,14 0,22
O Carbl- Inventario B Carbl- RNA_Bandas 0O Carb2 - Inventério
25 0O Carb2 - RNA_Bandas B Carb3 - Inventério O Carb3- RNA_Bandas
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Figura 24 — Representacao grafica do estoque de carbono: inventério e estima-
do por RNA com as quatro bandas espectrais como variaveis de
entrada.

68



Tabela 21 — Estimativas de biomassa: inventario e estimado por RNA com os

indices de vegetagdo como variaveis de entrada

Estoque de Biomassa das Parcelas (t/ha) — RNA: indices de

Vegetacao Residuos (t/ha)
Parcelas Inventario Estimado — indices
Biom1 Biom2 Biom3 Biom1 Biom2 Biom3 Bioml Biom2 Biom3
1 243,99 243,99 254,49 244,05 244,01 254,57 0,06 0,02 0,08
2 140,09 140,09 152,60 139,84 141,05 151,07 -0,25 0,96 -1,53
3 127,08 127,08 137,24 126,86 126,72 137,30 -0,22 -0,36 0,05
4 97,77 101,20 112,56 97,98 101,31 112,84 0,21 0,11 0,27
5 135,85 145,88 161,85 135,85 145,88 161,85 0,00 0,00 0,00
6 203,85 207,25 214,21 203,81 207,29 214,23 -0,04 0,04 0,02
7 401,34 401,34 418,49 401,34 401,34 418,49 0,00 0,00 0,00
8 186,71 186,71 194,29 186,75 186,68 194,27 0,04 -0,03 -0,02
9 159,82 168,52 176,97 159,60 168,15 176,83 -0,22 -0,37 -0,14
10 223,19 223,19 230,21 223,33 223,28 230,39 0,13 0,09 0,18
11 179,26 218,33 225,00 179,20 218,25 224,98 -0,06 -0,08 -0,02
12 158,75 197,88 206,36 158,63 197,86 206,17 -0,12 -0,02 -0,19
13 136,32 171,97 179,46 136,53 172,17 179,65 0,21 0,20 0,19
14 136,75 140,90 149,23 137,01 140,36 150,34 0,26 -0,54 1,11
15 291,63 291,63 303,60 291,62 291,63 303,59 -0,01 0,00 -0,01
= Bioml - Inventario = Bioml - RNA (indices) = Biom2 - Inventario
m Biom2 - RNA (indices) m Biom3 - Inventario m Biom3 - RNA (indices)
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Figura 25 — Representacédo grafica do estoque de biomassa: inventario e esti-

mado por RNA com os indices de vegetacdo como variaveis de
entrada.
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Tabela 22 — Estimativas de carbono: inventario e estimado e por RNA com os
indices de vegetacdo como variaveis de entrada

Estoque de Carbono das Parcelas (t/ha) — RNA: indices  de

I Vegetacao Residuos (t/ha)
Parcelas Inventario Estimado - RNA
Carbl Carb2 Carb3 Carbl Carb2 Carb3 Carbl Carb2 Carb3
1 118,15 118,15 123,25 118,12 118,11 123,24 -0,03 -0,04 -0,01
2 66,20 66,20 72,28 66,33 66,90 71,76 0,13 0,69 -0,52
3 59,93 59,93 64,86 60,03 59,92 65,06 0,09 -0,01 0,20
4 45,99 47,63 53,15 45,90 47,50 53,10 -0,09 -0,13 -0,05
5 65,08 69,89 77,64 65,08 69,89 77,64 0,00 0,00 0,00
6 97,87 99,49 102,86 97,89 99,49 102,83 0,02 0,00 -0,03
7 194,55 194,55 202,87 194,55 194,55 202,87 0,00 0,00 0,00
8 88,72 88,72 92,40 88,70 88,72 92,43 -0,02 0,00 0,03
9 75,73 79,88 83,98 75,82 79,96 84,18 0,09 0,08 0,20
10 107,13 107,13 110,54 107,07 107,04 110,50 -0,06 -0,09 -0,04
11 84,98 104,07 107,30 85,01 104,08 107,34 0,03 0,01 0,04
12 75,14 94,19 98,31 75,19 94,28 98,32 0,05 0,09 0,01
13 64,15 81,48 85,12 64,06 81,38 85,01 -0,09 -0,10 -0,11
14 65,04 67,03 71,08 64,91 66,52 71,37 -0,13 -0,51 0,29
15 141,38 141,38 147,19 141,38 141,38 147,19 0,00 0,00 0,00
O Carbl-Inventario B Carbl- RNA_indices O Carb2 - Inventéario
O Carb2 - RNA_indices m Carb3 - Inventario @ Carb3 - RNA_indices
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Figura 26 — Representacao gréafica do estoque de carbono: inventério e estima-
do por RNA com os indices de vegetacdo como variaveis de entra-
da.
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Tabela 23 — Estimativas de biomassa: inventario e estimado por RNA com as
bandas espectrais e indices de vegetacdo como variaveis de
entrada

Estoque de Biomassa das Parcelas (t/ha) — RNA: Banda s

e Indices Residuos (t/ha)
Parcelas Inventério Estimado - indices
Bioml Biom2  Biom3 Biom1 Biom2 Biom3 Biom1 Biom2  Biom3
1 243,99 243,99 254,49 243,98 243,98 254,48 -0,01 -0,01 -0,01
2 140,09 140,09 152,60 140,10 140,09 152,62 0,01 0,00 0,02
3 127,08 127,08 137,24 127,04 127,09 137,25 -0,04 0,01 0,01
4 97,77 101,20 112,56 97,72 101,15 112,51 -0,05 -0,05 -0,05
5 135,85 145,88 161,85 135,86 145,88 161,86 0,01 0,00 0,01
6 203,85 207,25 214,21 203,83 207,25 214,21 -0,02 0,00 0,00
7 401,34 401,34 418,49 401,34 401,34 418,49 0,00 0,00 0,00
8 186,71 186,71 194,29 186,69 186,69 194,27 -0,02 -0,02 -0,02
9 159,82 168,52 176,97 159,85 168,52 176,96 0,03 0,00 -0,01
10 223,19 223,19 230,21 223,20 223,18 230,21 0,01 -0,01 0,00
11 179,26 218,33 225,00 179,24 218,32 224,98 -0,02 -0,01 -0,02
12 158,75 197,88 206,36 158,79 197,92 206,40 0,04 0,04 0,04
13 136,32 171,97 179,46 136,29 171,94 179,43 -0,03 -0,03 -0,03
14 136,75 140,90 149,23 136,84 140,98 149,29 0,09 0,08 0,06
15 291,63 291,63 303,60 291,63 291,63 303,60 0,00 0,00 0,00
O Bioml-Inventario m Biom1- RNA_Bandas+indices 0O Biom2 - Inventéario
O Biom2- RNA_Bandas+indices B Biom3 - Inventario @ Biom3- RNA_Bandas-+indices
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Figura 27 — Representacéo grafica do estoque de biomassa: inventario e esti-
mado por RNA com todas as variaveis de entrada consideradas no
estudo.
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Tabela 24 — Estimativas de carbono: inventario e estimado por RNA com as
bandas espectrais e indices de vegetacdo como variaveis de
entrada

Estoque de Carbono das Parcelas (ttha) — RNA: Bandas e

| indices Residuos (t/ha)
Parcelas Inventario Estimado - RNA
Carbl Carb2 Carb3 Carbl Carb2 Carb3 Carbl Carb2 Carb3
1 118,15 118,15 123,25 118,16 118,15 123,26 0,00 0,00 0,01
2 66,20 66,20 72,28 66,20 66,20 72,27 -0,01 0,00 -0,01
3 59,93 59,93 64,86 59,95 59,92 64,86 0,02 -0,01 0,00
4 45,99 47,63 53,15 46,01 47,66 53,18 0,02 0,02 0,03
5 65,08 69,89 77,64 65,07 69,89 77,64 -0,01 0,00 0,00
6 97,87 99,49 102,86 97,88 99,49 102,86 0,01 0,00 0,00
7 194,55 194,55 202,87 194,55 194,55 202,87 0,00 0,00 0,00
8 88,72 88,72 92,40 88,73 88,73 92,41 0,01 0,01 0,01
9 75,73 79,88 83,98 75,72 79,88 83,98 -0,01 0,00 0,00
10 107,13 107,13 110,54 107,13 107,14 110,54 0,00 0,01 0,00
11 84,98 104,07 107,30 84,99 104,07 107,31 0,01 0,00 0,01
12 75,14 94,19 98,31 75,12 94,17 98,29 -0,02 -0,02 -0,02
13 64,15 81,48 85,12 64,17 81,50 85,14 0,02 0,02 0,02
14 65,04 67,03 71,08 65,00 67,00 71,05 -0,04 -0,03 -0,03
15 141,38 141,38 147,19 141,38 141,38 147,19 0,00 0,00 0,00
@ Carbl-Inventario B Carbl- RNA_Bandas+indices 0O Carb2 - Inventario
O Carb2- RNA_Bandas+indices m Carb3 - Inventario @ Carb3- RNA_Bandas+indices
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Figura 28 — Representacédo grafica do estoque de carbono: inventario e estima-
do por RNA com todas variaveis de entrada consideradas no estu-
do.
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Andlises das informacdes constantes das Tabelas 19 e 20 e Figuras 23
e 24 mostram que os estoques de biomassa total (Biom3) e carbono total
(Carb3) foram estimados com um alto grau de exatiddo pelas redes neurais
artificiais, com minimas variacbes em relacdo aos valores estimados pelo
inventario florestal, quando apenas foram utilizadas as quatro bandas do
sensor IKONOS. Resultados similares foram obtidos quando se considerou 0s
estoques parciais de biomassa (Biom1 e Biom2) e carbono (Carbl e Carb2).

Quando se utilizou apenas os indices de vegetacédo, os resultados apre-
sentados nas Tabelas 21 e 22 e Figuras 25 e 26, para os estoques de bio-
massa e carbono estimados pelas redes neurais, mostraram-se muitos proxi-
mos aos encontrados quando foram utilizadas apenas as quatro bandas.

Similarmente aos resultados apresentados nas Tabelas 19 e 20, os
resultados apresentados nas Tabelas 23 e 24 e Figuras 27 e 28, quando se
utilizou todas as varidveis para alimentar a rede, também foram bastante
eficientes e muito proximos dos dois métodos anteriores. Desta forma, ndo se
justifica 0 uso dos indices de vegetacdo nesta metodologia proposta, pelo
menos para a area em que o estudo foi conduzido.

As Tabelas 25 e 26 apresentam o0s residuos porcentuais para as trés
situacdes utilizadas como variaveis de entrada, para as estimativas de biomas-
sa e carbono nas 15 parcelas experimentais por meio das redes neurais artifi-

ciais.

5.3 Comparacdo dos estoques de biomassa e carbono estimados pela

analise de regressao e redes neurais

Na Figura 29 apresenta-se, graficamente, o estoque de biomassa total
(Biom3) observado, o estimado por meio de regressao utilizando separada-
mente a banda 4 e o indice TCapl como variaveis de entrada, bem como o
estimado por meio de RNA utilizando separadamente apenas as bandas, todos
os indices e todas as bandas e os indices.

Nas Figuras 30 e 31 sdo apresentados, graficamente, os residuos das
estimativas de biomassa total (Biom3), em funcdo dos resultados obtidos pela

analise de regressao e pelas redes neurais artificiais.
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Tabela 25 — Residuos das estimativas da biomassa total por RNA

Biomassa Total por Redes Neurais Artificiais

Residuos (%)

Parcelas Inventario Bandas indices B,an(.jas € f f f (Bandas
1a4) indices o S

(Bandas) (Indices) e Indices)
1 254,490 255,441 254,573 254,480 0,374 0,033 -0,004
2 152,600 150,654 151,069 152,616 -1,275 -1,003 0,010
3 137,240 138,908 137,295 137,246 1,215 0,040 0,005
4 112,560 112,931 112,835 112,510 0,330 0,245 -0,045
5 161,850 161,839 161,850 161,856 -0,007 0,000 0,004
6 214,210 214,573 214,228 214,208 0,170 0,008 -0,001
7 418,490 417,320 418,490 418,490 -0,280 0,000 0,000
8 194,290 193,964 194,266 194,271 -0,168 -0,012 -0,010
9 176,970 177,051 176,831 176,963 0,046 -0,078 -0,004
10 230,210 230,362 230,394 230,213 0,066 0,080 0,001
11 225,000 224,978 224,980 224,984 -0,010 -0,009 -0,007
12 206,360 205,096 206,168 206,397 -0,613 -0,093 0,018
13 179,460 179,637 179,649 179,434 0,099 0,105 -0,015
14 149,230 149,465 150,337 149,294 0,157 0,742 0,043
15 303,600 304,156 303,594 303,600 0,183 -0,002 0,000

Tabela 26 — Residuos das estimativas de carbono por RNA
Carbono Total por Redes Neurais Atrtificiais
Residuos (%)
Parcelas Inventario Bandas indices B,an(.jas € f f f (Bandas
1a4) indices o S

(Bandas) (Indices) e Indices)
123,250 123,401 123,239 123,256 123,250 0,123 -0,009 0,005
72,280 71,476 71,764 72,269 72,280 -1,112 -0,713 -0,015
64,860 65,772 65,057 64,861 64,860 1,406 0,304 0,001
53,150 53,179 53,096 53,177 53,150 0,055 -0,102 0,051
77,640 77,745 77,638 77,637 77,640 0,135 -0,003 -0,004
102,860 102,741 102,833 102,862 102,860 -0,115 -0,027 0,002
202,870 202,303 202,871 202,870 202,870 -0,280 0,000 0,000
92,400 92,553 92,427 92,411 92,400 0,165 0,030 0,012
83,980 84,381 84,176 83,983 83,980 0,478 0,233 0,003
110,540 110,853 110,496 110,537 110,540 0,283 -0,040 -0,002
107,300 107,480 107,344 107,310 107,300 0,167 0,041 0,009
98,310 97,685 98,318 98,288 98,310 -0,636 0,008 -0,023
85,120 84,794 85,014 85,135 85,120 -0,383 -0,125 0,017
71,080 70,948 71,367 71,045 71,080 -0,186 0,403 -0,050
147,190 147,406 147,192 147,190 147,190 0,147 0,001 0,000
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Figura 29 — Biomassa total observada e biomassa total estimada por regressao
e por redes neurais artificiais.
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Figura 30 — Residuos porcentuais das estimativas da biomassa total obtidos
por meio de regresséo.
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Figura 31 — Residuos porcentuais das estimativas de biomassa total obtidos
por meio de RNA.

Pelos graficos apresentados, verifica-se que os residuos das estimati-
vas de biomassa obtidos com o emprego da analise de regresséao (Figura 32)
chegam a ultrapassar 60%, enquanto os residuos obtidos a partir das redes
neurais (Figura 33) encontram-se na faixa de + 1,5%. Os resultados obtidos
para as estimativas de carbono total sédo similares aos da biomassa.

Com base nas informacdes apresentadas nas Figuras 29, 30 e 31, verifi-
ca-se que, para o caso da area estudada na pesquisa e empregando a técnica
de redes neurais artificiais, apenas as bandas 1, 2, 3 e 4 podem ser utilizadas
como variaveis de entrada, uma vez que se mostraram eficientes para estimar
a biomassa total (Biom3), embora os residuos tenham sido ainda menores
quando foram utilizados as bandas e os indices. O mesmo raciocinio pode ser
empregado no caso das estimativas de carbono total, em virtude da alta corre-
lac&o entre estas duas variaveis.

Schoeninger et al. (2008a) usaram redes neurais artificiais para estimar
biomassa e carbono, em uma floresta ombréfila densa, estado de Santa Cata-
rina, a partir das quatro bandas do sensor IKONOS. A arquitetura da rede que
apresentou o melhor desempenho nas estimativas, tanto de biomassa quanto
do carbono (12 neurbnios na camada de entrada e quatro na camada de saida
para o limiar de 0,01), foi testada em cinco parcelas de verificacdo. Os resul-

tados mostraram que as diferencas entre a biomassa estimada pelo inventario

76



e a estimada pela rede apresentaram erros que variaram de 1,05 a 8,18% e um
erro porcentual médio de 3,73%. No caso do estoque de carbono, os erros
porcentuais nas parcelas de verificacdo variaram de -0,78 a 8,17%, sendo o

erro médio de 3,59%.
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6 CONCLUSOES

ApoOs a andlise dos resultados obtidos na presente pesquisa, realizada
em um fragmento de floresta estacional semidecidual, foram encontradas as

seguintes conclusoes:

- no geral, a técnica da analise de regressao nao foi eficiente para esti-
mar estoques de biomassa e carbono arbéreo armazenado, talvez em virtude

do baixo nimero de observacfes avaliadas;

- 0s melhores resultados pela técnica da analise de regressao foram ob-
tidos com a utilizacdo da primeira transformacédo Tasseled Cap e da reflectan-
cia na banda do infravermelho proximo, mesmo, assim, com moderada correla-

céao;

- 0s indices de vegetacdo mais utilizados em pesquisas relacionadas
com o monitoramento e mapeamento da cobertura vegetal (como NDVI, RVI,
TVI e o SAVI) ndo foram efetivos nas estimativas dos estoques de biomassa e
carbono arbéreo por meio da andlise de regressao; talvez em virtude da ima-
gem ter sido obtida em uma época em que a maioria das espécies estimadas

encontrava-se desprovida de folhas, especialmente as leguminosas; e

- a técnica das redes neurais artificiais apresentou um excelente desem-
penho nas estimativas dos estoques de biomassa e carbono arbéreo armaze-

nado.
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