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Resumo: Cada vez mais o dominio de informacdes precisas acerca dos povoamentos florestais vem
se tornando um diferencial para os empreendimentos florestais. Nesse contexto, as medi¢des de campo
em povoamentos florestais se tornam fundamentais para um bom planejamento pois permitem a
geracao de estimativas do volume e qualificacdo da produtividade em um determinado local, porém
estas demandam muito tempo e recursos financeiros. Outro aspecto importante é o mapeamento da
variabilidade existente nos projetos florestais, pois possibilitam a estratificacdo da populagéo (com base
em seus atributos) em subpopulaces o mais homogéneas possiveis por meio de técnicas de
sensoriamento remoto e geoestatistica para realizagéo do inventario florestal. A estratificacdo permite
a obtencdo de estimadores mais precisos dos parametros da populacdo do que a amostragem
convencional e possibilita a reducdo do custo de amostragem através da reducdo do ndmero de
parcelas para um mesmo erro associado. Nesse cenario, o objetivo do presente trabalho foi propor uma
alternativa para reducéo de custos de inventério florestal em duas fazendas no estado do Mato Grosso
do Sul, através de técnicas de sensoriamento remoto e de krigagem geoestatistica. Para tanto, foram
utilizadas informacg@es obtidas através de aerolevantamentos, dados cadastrais dos povoamentos e
medi¢cBes de campo. Foi elaborado um mapa de classes de potencial de volume (pré-estratificacdo)
através da agebra entre os mapas de percentual de cobertura de copa, idade e material genético
ponderados e a qualidade desta estratificacdo foi comparada ao volume real obtido com as medi¢c8es
de campo processadas por meio de geoestatistica. Também testou-se o efeito da reducéo de 20 e 30%
das unidades amostrais na distribuicdo espacial do volume e nos resultados dos estimadores da
krigagem. Os resultados mostraram que o modelo de pré-estratificagdo proposto apresentou um
desempenho satisfatorio quando comparado a distribuicdo espacial de volume real obtido por krigagem
geoestatistica e também gue a reducéo de até 30% das amostras ndo afetou a distribuicdo espacial da
varidvel volume quando comparado ao cenario com 100% das amostras. Estes resultados
apresentaram-se como uma alternativa potencial para compreensao da variabilidade espacial do
volume e possibilitam a reducdo da quantidade de amostras de campo através de técnicas de
geoprocessamento.

Palavras-chave: inventéario florestal; krigeagem; estratificac&o.

1. INTRODUCAO

O setor florestal brasileiro se encontra em plena expansédo, apresentando grande
competitividade no mercado mundial de produtos florestais. Assim, cada vez mais o
dominio de informacdes precisas acerca dos povoamentos florestais vem se tornando

um diferencial para os empreendimentos florestais.



Dessa forma, estudos sobre sensoriamento remoto e geoprocessamento CoOmo

ferramentas para inventério florestal visando a reducéo de custo € de extremo valor.

Embora a medicdo de campo em povoamentos florestais demandem muito tempo e
recursos financeiros, esta € base para estimativa do volume e qualificagcdo da
produtividade em determinado local, sendo o volume fundamental na fase de

planejamento da producao para qualquer empresa florestal. (MORAIS, 2003).

Dentre os principais motivos da realizacdo de um processo de inventario, podem-se
citar os seguintes aspectos: determinar o potencial produtivo da florestas e de seus
diferentes materiais genéticos e espécies plantadas; mapear fatores bibticos e
abioticos que influenciam a producéo da floresta; determinar os custos de producéo;
definir estratégias de manejo para obter uma producdo sustentada (SCOLFORO,
2004).

Segundo Diniz (2007), o inventario florestal também tem por objetivo aplicar e avaliar
métodos de amostragem que geram resultados mais precisos. O desejavel para todo
empreendimento florestal é obter informagcBes precisas e a baixo custo sobre a
producéo florestal. Basicamente, a reducdo de do custo no inventario florestal esta
alicercada na reducéo da intensidade amostral. Entdo, como reduzir custo sem perder

precisao?

Os métodos tradicionais de estatistica, usados para analise dos inventarios, nao
levam em consideracado as possiveis correlacdes entre observacdes vizinhas. Assim,
eles ndo exploram suficientemente as relacdes que possam existir entre as unidades
amostrais e um dos caminhos é através do o uso de métodos geoestatisticos que
explorem adequadamente as relacdes existentes entre as unidades amostrais
(MELLO, 2004).

Nesse contexto a adocdo de novas tecnologias e técnicas de sensoriamento remoto
e geoprocessamento no inventario florestal permitem a geracdo de estimativas de
grande acuracia do volume de madeira para cada talhdo manejado pela empresa. Isto
significa que, enquanto as técnicas convencionais garantem estimativas volumétricas

precisas apenas para grandes areas (estratos ou conjunto de talhbes de mesma



caracteristica), as técnicas mais desenvolvidas faz com que as decis6es de manejo
possam se dar ao nivel de talhdo, garantindo o maximo retorno financeiro aos

investidores.
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Outro aspecto fundamental para o planejamento florestal € o mapeamento da
variabilidade existente nos projetos florestais. As técnicas convencionais de inventario
florestal possibilitam apenas a adocdo valores médios para a tomada de deciséo,
enquanto que atraves das técnicas de sensoriamento remoto e geoprocessamento é
possivel mapear variabilidade existente no povoamento. Assim, € possivel aplicar
manejos especificos para areas ainda menores que o talhdo para a obtencédo de um
maximo de resultado financeiro (por exemplo adubacdes diferenciadas apenas nos
locais necessarios) (KANEGAE, 2004).

Uma vez que se conhece a variabilidade do povoamento florestal, € possivel pré-
estratificar a populacdo (com base em seus atributos) em subpopulacbes o mais
homogéneas possiveis para realizacdo do inventario florestal, ou até mesmo poés-
estratificar a populagcdo com base nos resultados obtidos com o processamento dos

dados obtidos em campo.

Um dos métodos de pos-estratificacdo muito eficaz em inventarios florestais € a
krigagem geoestatistica, que consiste na interpolacdo de dados das unidades
amostrais para variaveis que possuem dependéncia espacial. Através da krigagem é
possivel obter um mapa de classes de produtividade para o povoamento que sera

utilizado como base para a pos-estratificacdo dos dados coletados (KANEGAE, 2004).

Dentre as vantagens mais significativas da estratificacdo pode-se citar que para uma
mesma intensidade amostral, é possivel obter estimadores mais precisos dos
parametros da populacéo do que a amostragem convencional (casual simples), além
da eliminacao de fontes de variacdo que podem mascarar os resultados do inventario.
Outra vantagem é a possibilidade da reducédo do custo de amostragem através da

reducdo do numero de parcelas para um mesmo erro associado (DINIZ, 2007).



Nesse cenario, o objetivo do presente trabalho € propor uma alternativa para reducéo
de custos de inventario florestal em duas fazendas no estado do Mato Grosso do Sul,
através de técnicas de sensoriamento remoto e de krigagem geoestatistica.

2 GEOESTATISTICA E KRIGAGEM

O uso da teoria de amostragem cléssica, associada a um sistema de amostragem
adequado, propicia estimativas sem viés da variavel de interesse, desde que nao
exista correlacdo espacial da caracteristica de interesse. Havendo continuidade
espacial da caracteristica avaliada, a utilizacdo de métodos da estatistica espacial
permite estimativas sem tendéncia e a um menor custo (MELLO, 2004).

Segundo Diniz (2007), dentre os meétodos de estatistica espacial comumente
empregados, 0 método geoestatistico da krigagem pode ser considerado como o
melhor estimador linear sem viés, cujo objetivo é a minimizacdo da variancia da

estimativa.

O estudo da continuidade espacial de caracteristicas dendrométricas, por meio da
Teoria das Variaveis Regionalizadas (MATHERON, 1963), permite a interpretacao e
a projecado dos resultados do inventario florestal com base na estrutura da
variabilidade natural da floresta. Esta estrutura, nos métodos atuais de processamento
do inventéario florestal, é totalmente desperdicada. Ela exerce influéncia direta na
gualidade das informacbes geradas pelo processamento do inventario,
proporcionando estimativas precisas com menor namero de amostras. (MELLO,
2004).

Segundo Landim (2002), a geoestatistica calcula estimativas dentro de um contexto
regido por um fendmeno natural com distribuicdo no espaco e, desse modo, supde
gue os valores das variaveis, consideradas como regionalizadas, sejam
espacialmente correlacionados. Devido a essa caracteristica, tem sido grande a sua
aplicacao, principalmente para efetuarem-se estimativas e ou simulacfes de variaveis

em locais ndo amostrados.



Ainda segundo Landim (2002), a krigagem usa informacdes a partir do variograma
para encontrar 0s pesos Otimos a serem associados as amostras com valores
conhecidos, que irdo estimar pontos desconhecidos. Nessa situagdo, o método
fornece, além dos valores estimados, o erro associado a tal estimagdo, o que o

distingue dos demais algoritmos de interpolacéo.

De uso pouco comum pelas empresas florestais, 0 método geoestatistico estende os
beneficios de um sistema de inventario florestal sucessivo. O processamento e a
analise geoestatistica possibilita 0 mapeamento da variabilidade existente na floresta
a cada avaliacdo. Isto possibilita produzir manejos 6timos para unidades

independentes do talh&o, isto €, manejos em conformidade com os resultados locais.

3 METODOLOGIA
3.1 Areas de estudo

As areas escolhidas para o estudo representam duas fazendas comerciais de
eucalipto e abrangem aproximadamente 2.900 ha do municipio de Trés Lagoas
(Projeto Horto S&o Luiz) e 850 ha do municipio de Nova Andradina (Projeto Lucas),
ambos no estado do MS (Figura 1). Esses municipios encontram-se na por¢ao centro-

oeste do estado e sédo destaques na producédo de madeira de eucalipto para processo.
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Figura 1. Localizacdo das areas de estudo.
3.2 Procedimentos Executados

A Figura 2 a seguir apresenta os procedimentos executados para atendimento dos
objetivos propostos neste presente trabalho. Os mesmos serdo detalhados nos

topicos subsequentes.
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Figura 2. Procedimentos executados no trabalho.
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3.2.1 Preparacdo dos dados de entrada e pré-estratificacdo da populacéo

Foram obtidos os seguintes dados de entrada para a modelagem do banco de dados:

7732000

7730000

7728000

7726000

7724000

7722000

Ortofotos dos Projetos Horto S&o Luiz e Lucas (Figuras 3 e 4), concedidas pela
empresa Brasilwood, com resolugdo espacial de 30x30 cm, obtidas em
novembro/2012 através de levantamentos aerofotogramétrico com camera
digital de pequeno formato, estabilizada e acoplada a receptores GPS para
obtencéo das fotografias aéreas de alta resolucéo.

Figura 3. Ortomosaico do Projeto Horto S&o Luiz.



7601000 7602000 7603000 7604000 7605000 7606000

7600000

231000 232000 233000 234000 235000 236000 237000 238000 239000 240000

Figura 4. Ortomosaico do Projeto Lucas.

e Base de dados em shapefile® do Cadastro Florestal da empresa com
informacdes sobre os talhdes dos projetos, como material genético, idade,

espacamento, area, entre outros.

e Dados de medicdo de campo georreferenciados e processados para obtencéo

do volume/ha de cada unidade amostral nos projetos.

Para execucao dos procedimentos supracitados, foram utilizados os aplicativos R,
ArcINFO® 9.3 e ENVI® 4.5. Para todos os dados apresentados acima utilizou-se
o Datum WGS-84 e projecdo UTM (22S), sendo efetuados os seguintes

processamentos:

1) A classificacdo da imagem em solo exposto, copa e sombra foi feita no ENVI®
(software especializado para processamento digital de imagens) utilizando o

método de classificagdo supervisionado Maximum Likelihood. A classe sombra
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2)

3)

foi unida a classe copa, ja que em analises visuais, a classe sombra ora se

projetava na copa de outras arvores, ora em solo exposto.

“,g.fc"-‘r"’ '/‘
S T I B [ . Y ¥
CEPEEEF s TS
‘. -

»

P L LA :
4 ¥ P ! (’ £ ow oy
= ot v - bl

EATES

(a) (b)

Figura 5. llustrativo da classificacdo da imagem (a) imagem aérea (b) Separacao da
area coberta por copa e solo exposto .

Em seguida os dados foram exportados para o ArcGIS® onde foi lancado um
grid de 50 x 50 m (0,25ha), e foi calculado o percentual de cobertura de copas
(proporcao da area de cada pixel coberta por copas de arvores), através da
Equacao 1. Espera-se que quanto maior o percentual de cobertura de copa,
maior a quantidade de volume de madeira presente naquele determinado pixel

ou regido.

area de copa + area de sombra

% de cobertura de copa = 5500 * 100 1)

Os dados de percentual de copas foram agrupados em cinco classes (Figura
6). O método utilizado para definicdo das amplitudes de cada classe foi Natural
Breaks (Jenks), que utiliza um algoritmo iterativo que procura reduzir a
variancia dentro dos grupos e maximizar a variancia entre os diferentes grupos,
considerando explicitamente a distribuicdo dos dados. Para cada classe atribui-
se um peso de 1 a 5, o qual o valor 5 representa a a&rea com maior volume de

madeira (Tabela 1).
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Legenda
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Figura 6. Mapa de classes de cobertura de copa no projeto Horto Séo Luiz.

Tabela 1. Atribuicdo de pesos para as classes de cobertura de copa.

Classes de Cobertura de Copa (%) Peso atribuido
53,08 - 79,63 1
79,63 - 86,39 2
86,39 - 91,79 3
91,79 - 95,98 4
95,98 - 99,95 5

Fonte: Elaboragéo proépria.
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4) Em seguida, utilizou-se as informacdes de idade do plantio e de material
genético, presentes no cadastro florestal, para estratificacdo da populacao.
Para tal, foram gerados dois mapas, sendo o primeiro de classe de idades
(Figura 7) e o ultimo de material genéticos (Figura 8) e atribuiu-se pesos para
cada classe (Tabelas 2 e 3), variando de 1 a 5, o qual o valor 5 representa a

area com maior volume de madeira.

Talhtes
1:60.000 Classe de ldade
[ ]2anos
1500 780 O 1500 Metros ] 3.an0s

Figura 7. Mapa de classes de idades no projeto Horto S&o Luiz.

Espera-se que quanto maior a idade, maior seja o volume de madeira

encontrado naquela classe, em funcédo do desenvolvimento natural da floresta.
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Tabela 2. Atribuicdo de pesos para as classes de idade.

Classes de Idade _
Peso atribuido
(anos)

2 anos 3
3 anos

Fonte: Elaboracéo propria.

Material Genético

|:| G100

[ Jwa

[ +is 1:60.000

]

I:l UROCAL 1500 75D [i] 1.500 Metros
N T T

Figura 8. Mapa de tipos de material genético no projeto Horto S&o Luiz.

O peso atribuido para cada material genético (clone) foi determinado em funcao
do desempenho médio histérico dos clones no estado do Mato Grosso do Sul,

expressados através da variavel Incremento Médio Anual (IMA) histérico,

14



fornecidos pela empresa Brasilwood. O IMA representa o potencial de
crescimento de um determinado material genético em um sitio e quanto maior
0 seu valor, maior a quantidade de volume que se espera encontrar naquele
local. De forma geral, plantios oriundos de mudas de semente (ex: UROCAM)
apresentam valores baixos, enquanto que os oriundos de mudas clonais

apresentam valores maiores.

Tabela 3. Atribuicdo de pesos para 0s materiais genéticos.

Material Genético Incremento Médio o
_ o Peso atribuido

(Tipo) Anual Historico
UROCAM 16,35 m3/ha/ano 2
H15 27,21 m3/ha/ano 3
H18 33,95 md/ha/ano 4
H13 34,96 m3/ha/ano 4
GG100 39,54 m3/ha/ano 5

5)

6)

Fonte: Elaboracao propria.

A préxima etapa foi a sobreposicdo dos pesos atribuidos para o mapa de
classes de idade e de material genético com o grid de 50x50 m utilizado na
determinacdo do % de cobertura de copas, assim obteve-se o potencial de

cada variavel na mesma resolucéao.

Finalmente, realizou-se a algebra de mapas para determinacdo do potencial de
volume e pré-estratificacdo do projeto, através da média simples entre as
variaveis de interesse considerada no trabalho. Utilizou-se a média simples
como operador, pois considerou-se que a importancia relativa de cada variavel
na determinacdo do potencial de volume era a mesma, ou seja, ambas

impactavam na variavel resposta da mesma forma.
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3.2.2 Andlise exploratéria dos dados e krigagem geoestatistica

Apés as etapas de pré-estatificacdo da populacéo do Projeto Horto S&o Luiz, efetuou-
se a etapa de andlise exploratoria de dados de volume de madeira (m3/ha) obtidos
através do processamento dos dados coletados nas unidades amostrais, distribuidas

de acordo com a Figura 9.

1:60.000

& Panelss

|:| Talhdes

150 TED 1] 1.500 Metros

Figura 9. Distribuicdo das unidades amostrais (parcelas) no projeto Horto S&o Luiz.

Por fim, gerou-se a krigagem geoestatistica da variavel volume e efetuou-se a
comparacao entre 0 mapa de volume potencial obtido com a pré-estratificacdo e o
volume real obtido com a krigagem para avaliacdo da qualidade da estratificacédo

gerada.
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Para execucao dos procedimentos supracitados, foram utilizados os aplicativos R,

ArcINFO® 9.3. Para todos os dados apresentados acima utilizou-se o Datum WGS-

84 e projecao UTM (22S), sendo efetuados os seguintes processamentos:

1)

2)

3)

A andlise exploratéria de dados foi realizada no aplicativo estatistico R e foram
geradas as andlises descritivas (média, desvio padréo, quartis) e gréaficos de
dispersao e boxplot da variavel volume;

Em seguida ajustou-se o semivariograma tedrico e experimental da variavel
volume através de trés métodos de ajustes, a saber: Minimos Quadrados
Ordinarios, Minimos Quadrados Ponderados e Maxima Verossimilhanca. Para
cada método foram geradas trés distribuicbes: Esférica (SHP), Exponencial
(EXP) e Gaussiana (GAU). Por fim, escolheu-se aquela que melhor
representava a estrutura da dissimilaridade entre os dados, atraves de
estatisticas de erros e distribuicdo de residuos.

Os parametros do modelo escolhido foram levados para serem ajustados no
aplicativo ArcGIS®, onde gerou-se a krigagem e o mapa de distribuicdo do erro
padrdo. Em seguida sobrepds-se o mapa de volume real com o grid 50x50m
gerado na fase anterior. Através do resultado, foi possivel comparar o volume

obtido pela krigagem e o mapa de volume potencial elaborado na fase anterior.

3.2.3 Diagrama OMT-G

Os operadores espaciais utilizados nas fases de preparacdo dos dados de entrada e

pré-estratificacdo da populacdo, bem como na krigagem geoestatistica estao

esquematizados no diagrama OMT-G (Figura 10) a seguir.

17



ﬁ magem

Ortofotos = Horte
S Luiz @ Lucas

v

m Use do Solo

Copa, 5o0bra e Sclo
Exposto

m Grid

Grid 50w50m

Cadastro
Flarestal

Talhdes, |dade

m Grid

Grid 50m50mm

Cadastra
Flarestal

Talndes, Material
Genético

m Grid

Grid 50w50m

Cadastro
Flarestal

Talhdes, Material
Genético, |dade

Tapa %
Copas

m Mapa Copas

_b

Mapa Copas
Ponderade

Mapa de Mat

Ganitica

Mapa de Tipos de
Material Genstico

[ 1] Amostras de
Ll
- Campao

Krigeagem

Velume [m?/ha)

NS N/ N/

h 4

K::I Papa Erre

Mapa de % de .
Cobertura de Copas _b Ponderagao
WMapa Classes
de |dade
Mapa de Classes de
dade ——.- Panderagio

m Mapa Idade

_'..

Mapa Idade

Poanderado

Ponderagio

m Mapa Volurme

>

Mapa Olasses de
Wolume Real

m Grid

Grid S050m

Mapa Mat
Genetico

Mapa Material
Genética Ponderada

m Mapa Veolumne

Mapa Valurme Rea

= Media Simples

Mapa de

Fatencia

Classes de Potencia
de Volume

y

Anilise de Resultados

e Comparagao

A

Mapa Erro Padrdo

Figura 10. Diagrama OMT-G.
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3.2.4 Teste reducédo das unidades amostrais

Para possibilitar a execucdo do teste de reducdo da quantidade de unidades
amostrais, realizou-se uma preparacdo da base de dados que consistiu no
procedimento de pré-estratificacdo da populacdo do Projeto Lucas com base na
distribuicdo do material genético, dado que ndo ha variacdo da idade entre os talhdes.
Em seguida, com os valores de volume (m3/ha) obtidos com o processamento das
informacdes coletadas nas unidades amostrais, realizou-se a andlise exploratoria de
dados e a andlise do semivariograma tedrico e experimental, escolhendo qual o
melhor parametro de ajuste de acordo com as estatisticas de erro e dispersédo de
residuos. Por fim, gerou-se os mapas de krigagem geoestatistica e de erro padrao da

variavel volume.

Assim, apés a preparacao da base de dados, testou-se a reducao de 20% e depois
30% das unidades amostrais, com base na pré-estratificacéo realizada, de forma a
avaliar a variacdo do erro e da distribuicdo espacial da variavel volume, através da

krigagem geoestatistica.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Preparacédo dos dados de entrada

Os mapas finais de cobertura de copa, idade e material genético utilizados como

base para algebra de mapas séo apresentados nas Figura 11, 12 e 13 a seguir.
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Figura 11. Mapa de pesos para a variavel % de cobertura de copa.
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Figura 12. Mapa de pesos para a variavel idade.
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Figura 13. Mapa de pesos para a variavel material genético.

As Figura 11, 12 e 13 evidenciam as diferentes classes de potencial de volume,
guando consideramos as variaveis percentual de cobertura de copa, idade e material
genético, respectivamente. Nota-se que a variavel que mais apresentou variacao
espacial foi o % de cobertura de copa (Figura 11), enquanto que a idade e material
genético apresentaram grandes extensdes de area com o mesmo potencial, dada a

distribuicdo espacial da variavel de interesse.

4.2 Pré-Estratificacao

O mapa final de pré-estratificacdo, obtido através da algebra de mapas das variaveis

listadas no topico 4.1 esta representado na Figura 14 a seguir.
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Figura 14. Mapa de potencial de volume para o projeto Horto Sao Luiz.

Com base no mapa apresentado, pode-se evidenciar padrées de distribuicdo espacial
de potencial volume bem definidos, com poucas areas de mistura entre as classes.
Assim, é possivel segregar a populacdo considerada (Projeto Horto Sao Luiz) em
subpopulacdes (estratos) previamente a realizagdo do processo de amostragem e
coleta de dados. Uma estratificagdo de boa qualidade permite a compreensédo da
variabilidade espacial da populacdo e possibilita determinar intensidades amostrais

especificas para cada estrato, de forma a otimizar o processo de amostragem e
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consequentemente reduzir o nimero de amostras e custos. Os parametros para
avaliacdo da qualidade da estratificacdo gerada serdo especificados nos tépicos a

sequir.

4.3 Anélise Exploratéria de Dados

As medidas de disperséao e posicao da variavel volume para o Horto S&o Luiz (m3/ha)
estao detalhadas na Tabela 4.

Tabela 4. Medidas de posicao e dispersdo da variavel volume para o Horto Séo Luiz.

Variavel Volume Valor
Minimo 36,44
1° Quartil 71,23
Mediana 98,3
Média 98,18
3° Quartil 124,2
Maximo 164,2
Variancia 1116,5
Desvio Padréo 33,41

Coeficiente de Variacao 34,03%

Fonte: Elaboragéo propria.

Ja o histograma, e analises da variacdo da variavel em funcéo da latitude e longitude,

bem como o boxplot dos dados estdo dispostos na Figura 15.
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Figura 15. Histograma, Variacdo do Volume em funcéo da Longitude e Latitude e Boxplot.

Através da analise do histograma e boxplot apresentados na Figura 15, nota-se que a
variavel volume apresenta uma distribuicdo que se assemelha a normal (gaussiana),
possibilitando a aplicacio do método geoestatistico e krigagem sem realizar
transformacéao da variavel. Nota-se também que ha uma leve tendéncia de incremento
de volume conforme se aumenta a latitude e longitude, o que € explicado pela variacao
de idade ao longo da extensao do projeto.

Em seguida, ajustou-se o semivariograma experimental e tedricos para determinagao

do melhor modelo, e os resultados estdo apresentados na Figura 16.
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Figura 16. Semivariogramas ajustados para a variavel volume.

Em uma analise preliminar, pode-se evidenciar que o melhor ajuste para a variavel

volume no Projeto Horto S&o Luiz foi o modelo exponencial, ajustado através do

método dos minimos quadrados ponderados. Nota-se também que o método da

maxima verossimilhanca néo retratou bem o comportamento da semivariancia para o

conjunto de dados observados.

A Figura 17 a seguir apresenta a distribuicdo dos residuos para os modelos

analisados.
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Figura 17. Graficos de dispersdo de residuos e boxplot para os modelos ajustados.

Os valores de Erro Médio Padrédo, obtidos através da validacdo cruzada e de
processamento dos residuos para os modelos Esférico, Exponencial e Gaussiano
foram 19,19; 18,22 e 19,36, respectivamente.
Ao se analisar a dispersao dos residuos e o erro médio padrdo, confirma-se que o
modelo exponencial foi o0 que melhor retratou 0 comportamento da semivariancia dos
dados.
Os parametros do semivariograma gerados a partir do modelo exponencial foram:

e Contribuicdo: 1150

e Alcance: 2200
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o Efeito pepita: 105

4.4 Krigagem Geoestatistica

A Figura 18 apresenta o resultado da krigagem geoestatistica gerada a partir dos
parametros definidos na analise exploratoria de dados.
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Figura 18. Mapa de distribuicdo espacial obtida pela krigagem geoestatistica do volume.
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A partir da andlise da krigagem, é possivel evidenciar padrées bem definidos de
volume e com grandes extensfes de area para as classes consideradas. N&o foi
evidenciado regiées com misturas entre as classes.

Ja a Figura 19 apresenta a distribuicdo espacial do erro das estimativas.

Erro Médio Padrao
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Figura 19. Mapa de distribuicdo espacial do erro das estimativas de volume.

Nota-se que a maioria dos talhdes do projeto apresentou erro na classe de 14,48 a

17,99 m3/ha, enquanto que apenas algumas por¢cdes do projeto apresentaram erros
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maiores que 22,07 mé/ha. Nota-se também a grande area do projeto apresentou uma
distribuicdo espacial do erro bem comportada, confirmando a qualidade das
estimativas geradas pela krigagem.

4.4 Comparacao entre os resultados

A Figura 20 apresenta uma comparacao entre a pré-estratificacdo da populacdo em
areas de potencial de volume e o volume real obtido através da krigagem.
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Figura 20. Mapas de potencial de volume e de volume real obtido através da krigagem.

Ao se comparar os dois mapas, nota-se que de forma geral as classes de volume real
obtidas através da krigagem apresentaram distribuicdo espacial semelhante as
classes de volume potencial (aptiddo) obtidas a partir da pré-estratificacédo realizada
na populacdo. As regides destacadas nos mapas apresentaram praticamente o0s
mesmos resultados e comportamento, nos quais a pior classe de potencial (vermelho)
corresponde ao menor volume real e a melhor classe de potencial (verde) corresponde

ao maior volume real. Apenas algumas pequenas porc¢des retrataram divergéncias
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entre os dois resultados, mas ainda assim foi possivel efetuar a analise e
compreensao da variacao espacial da variavel volume. Ou seja, a pré-estratificacéo
realizada na populacéo apresentou uma qualidade satisfatoria.

4.4 Teste reducao das unidades amostrais

Com o objetivo de se testar o efeito da reducao da quantidade de unidades amostrais
(com base em estratificacdo da populacdo) no processamento geoestatistico,
realizou-se 0 mesmo procedimento de analise exploratéria de dados e krigagem
considerando-se trés situacdes distintas (Figura 21):

e 100% das Unidades Amostrais — 48 amostras;

e 80% das Unidades Amostrais — 39 amostras;

e 70% das Unidades Amostrais — 34 amostras.

As unidades amostrais foram retiradas aleatoriamente dentro dos estratos definidos.

[z
[ e
[Jee=
[ e61
[Qwe
w7
[ urocan [ urocan

800 400 0 800 Metros. 800 400 0 800 Metros.
140000 - — 140000 - —

[ urocam

80 M0 0 200 Metros
[

1:40.000

Figura 21. Mapas de distribuicdo de unidades amostrais para os estratos do Projeto Lucas,

considerando-se 100%, 80% e 70% das unidades amostrais, respectivamente.

As medidas de dispersao e posicdo da variavel volume para o Projeto Lucas (m3/ha),

considerando 100% das amostras estdo detalhadas na Tabela 5.
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Tabela 5. Medidas de posicao e disperséo da variavel volume para o Projeto Lucas
(100% das amostras).

Variavel Volume Valor
Minimo 54,5
1° Quartil 81,92
Mediana 96,65
Média 93,82
3° Quartil 107,5
Maximo 134,4
Variancia 366,61
Desvio Padréo 19,14

Coeficiente de Variagao 20,41%

Fonte: Elaboracéo propria.

Ja o histograma, e analises da variacdo da variavel em funcéo da latitude e

longitude, bem como o boxplot dos dados estao dispostos na Figura 22.
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) Figura 22. Histograma, Variacao do Volume em fun¢éo da Longitude e Latitude e Boxplot

(100% das amostras).

Através da analise do histograma e boxplot apresentados na Figura 22, nota-se que a
variavel volume apresenta uma distribuicdo eu se assemelha a normal (gaussiana),
possibilitando a aplicacdo do método geoestatistico e krigagem sem realizar
transformacédo da variavel. Nota-se também que ha uma tendéncia de reducéo de
volume conforme se aumenta a latitude e longitude, o que é explicado pela variacao
de material genético plantado ao longo da extenséo do projeto.

Em seguida, ajustou-se o semivariograma experimental e tedricos para determinacéo

do melhor modelo, e os resultados estdo apresentados na Figura 23.
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Figura 23. Semivariogramas ajustados para a variavel volume (100% das amostras).

Em uma analise preliminar, pode-se evidenciar que o melhor ajuste para a variavel
volume no Projeto Lucas foi o0 modelo gaussiano, ajustado através do método dos
minimos quadrados ponderados. Nota-se também que o método da maxima
verossimilhanca néo retratou bem o comportamento da semivariancia para os dados.
A Figura 24 a seguir apresenta a distribuicdo dos residuos para os modelos

analisados.
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Figufa 24. Graficos de dispersao de residuos e boxplot para os modelos ajustados (100%

das amostras).

Os valores de Erro Médio Padrédo, obtidos através da validacdo cruzada e de
processamento dos residuos para os modelos Esférico, Exponencial e Gaussiano
foram 9,58; 9,07 e 8,74, respectivamente.

Ao se analisar a dispersao dos residuos e o erro médio padréo, confirma-se que o
modelo gaussiano foi o0 que melhor retratou o comportamento da semivariancia dos

dados.
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Em seguida, foram realizados os mesmos procedimentos para geracdo dos
parametros dos modelos de semivariograma ajustados considerando-se 0s cenarios
de reducéo de 20% e de 30% de unidades amostrais. Os resultados obtidos para os

trés cenarios estdo detalhados na Tabela 6.

Tabela 6. Parametros dos modelos e erros das estimativas para os trés cenarios.

. Quantidade  Modelo L Efeito  Erro Padréo
Cenario _ Contribuicdo Alcance _ o
Amostras  Escolhido Pepita Médio
100% 48 Gaussiano 555,98 1900 68,57 8,74
80% 39 Gaussiano 500 2000 70 7,76
70% 34 Gaussiano 620 2450 70 6,86

Fonte: Elaboracéo propria.

Em seguida, os parametros gerados foram utilizados para realizacdo da krigagem
geoestatistica e a Figura 25 apresenta o resultado da krigagem para as situacoes

consideradas.
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Figura 25. Mapa de distribuicdo espacial do volume (Projeto Lucas), considerando-se 100%,

80% e 70% das unidades amostrais, respectivamente.

A partir da analise dos mapas, é possivel evidenciar padrdes bem definidos de
distribuicdo espacial de volume, observando pequenas por¢cdes com misturas entre

classes, principalmente quando considerou-se 100% das unidades amostrais. Ao se
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comparar as trés situacdes, observa-se que a distribuicdo espacial do volume foi
semelhante, com regides bem definidas nos 3 cenarios. Em ambos mapas as por¢des
do canto superior direito e central corresponderam as regides de menor e maior
volume, respectivamente.

J& a Figura 26 apresenta a distribuicdo espacial do erro das estimativas para o0s

cenarios estudados.
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Figura 26. Mapa de distribuicdo espacial do erro das estimativas de volume (Projeto Lucas),

considerando-se 100%, 80% e 70% das unidades amostrais, respectivamente.

Nota-se que o comportamento do erro nos trés cenarios foi semelhante, nao
apresentando grandes diferencas significativas dos valores entre os cenarios. De
forma geral, a maior parte do projeto (regido central) apresentou erro menor que 10
m3/ha, enquanto que apenas algumas porcdes do projeto (extremidades)
apresentaram erros maiores que 10 mé/ha. Nota-se também que a grande area do
projeto, em ambos os casos apresentou uma distribuicdo espacial do erro bem
comportada, confirmando a qualidade das estimativas geradas pela krigagem.

Ao se analisar os valores do erro padrdao médio, nota-se que o menor valor (6,86)
correspondeu ao cenario com reducéo de 30% das unidades amostrais, enquanto que
0 maior erro (8,74) correspondeu ao ajuste que considerou 100% das unidades
amostrais.

Esse fato confirma que a reducédo de até 30% das amostras ndo s6 diminuiu o erro
(incerteza) dos estimadores, como ndo afetou o resultado da krigagem quando
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comparado ao cenario com 100% das amostras, ou seja, caso tivesse sido utilizada a
pré-estratificacdo na etapa de planejamento do inventario florestal deste projeto, seria
possivel reduzir em 14 amostras (-30%), minimizando o custo de levantamento de

campo.

6. CONCLUSOES

O modelo de pré-estratificacdo utilizado neste trabalho apresentou um desempenho
satisfatério no que se refere a classificacdo do potencial de volume quando
comparado a distribuicdo espacial de volume real obtido por krigagem geoestatistica.
Conclui-se também que a reducdo de até 30% das amostras minimizou o erro
(incerteza) dos estimadores obtidos por processamento geoestatistico e krigagem e
nao afetou a distribuicdo espacial da variavel volume quando comparado ao cenario
com 100% das amostras.

Dessa forma, a utilizacdo conjunta de informacdes de contexto espacial (cadastro
florestal) integradas com informacdes obtidas por aerolevantamentos (cobertura de
copa) e técnicas de processamento geoestatistico ndo s6 apresenta-se como uma
alternativa potencial para compreensao da variabilidade espacial do volume, como
também possibilita a reducdo da quantidade de amostras de campo.

Esses resultados apresentam uma importancia particular no planejamento e execugao
do inventario florestal, possibilitando a reducéo de custos deste processo através de

ferramentas de geoprocessamento.
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