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RESUMO

A caracterizacdo de um ecossistema por meio de inventario por censo envolve um
trabalho intenso, demorado e dispendioso e, portanto, as medidas de campo ndo podem
ser aplicadas em grande escala ou em extensas areas. Por outro lado, a integracdo de
técnicas geoestatisticas multivariadas com dados obtidos de plataformas espaciais e
inventarios florestais por amostragem pode fornecer com precisdo e baixo custo um
panorama de variaveis florestais importantes. E assim, proporcionar subsidios para
praticas de conservacdo e restauracdo dos ecossistemas florestais, avaliacdo de impactos
ambientais e manejo florestal. Nesse contexto, objetivou-se com o presente estudo avaliar
o desempenho da cokrigagem ordinéria (CKO) no mapeamento da variavel area basal (G)
em um remanescente de Floresta Ombrofila Mista (FOM), utilizando covariaveis
derivadas de imagens do satélite Sentinel-2A. Para isso, foram utilizados dados do
inventario florestal continuo, realizado na Floresta Nacional de Irati (FLONA de Irati),
sob o dominio de Floresta Ombroéfila Mista, referentes as medicGes realizadas em 2017
em 400 unidades amostrais georreferenciadas de 25 m x 25 m (625 m?), totalizando uma
area de 25 hectares. Embora o levantamento de campo contemple 400 unidades amostrais,
apenas 100 parcelas, com a variavel area basal, foram utilizadas, pois partiu-se do
pressuposto que a variavel alvo era subamostrada e as covaridveis superamostradas. Para
obtencdo das covariaveis foram obtidas imagens multiespectrais do satélite Sentinel-2A,
com certo nivel de processamento, sendo necessario apenas uma corre¢do atmosférica.
Apbs a correcdo atmosférica, obteve-se os valores de refletancia das bandas (B2, 0,46 pum
a 0,52 um; B3, 0,54 um a 0,58 um; B4, 0,65 pm a 0,68 um e B8, 0,78 um a 0,90 um) e
o Indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI) de toda a &rea, 25 hectares e
zona de influéncia ou buffer de 50 metros. Em seguida, foram obtidos os mapas,
considerando duas técnicas de interpolacdo: uma univariada, a krigagem ordinaria (KO),
e outra multivariada, a CKO. Para avaliar a precisdo dos mapas obtidos foi utilizado
dados, com a variavel alvo, de 50 parcelas extras, distribuidas aleatoriamente na area de
estudo. A area basal foi negativamente correlacionada com a refletancia das bandas e o
NDVI, com baixos coeficientes de correlagdo. Os maiores coeficientes de correlacdo
foram com as bandas 3 e 2. De modo geral, as duas técnicas de interpolagdo mapearam
bem a variavel alvo (&rea basal), no entanto, a hipdtese considerada de que os dados
derivados do Sentinel-2A combinados com técnicas geoestatisticas multivariadas
melhoram a precisdo do mapeamento da area basal, em Floresta Ombréfila Mista, foi
rejeitada.

Palavras-Chaves: mapeamento; krigagem ordinaria; cokrigagem; Sentinel-2A;
inventario florestal; florestas subtropicais.
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1. INTRODUCAO

A Floreta Ombrofila Mista (FOM) é uma subdivisdo da subclasse de formacéo da
Floresta Ombréfila (MARTINS, 2012). O termo “Mista” refere-se a presenca de espécies
gimnospermas, principalmente Araucaria angustifolia (Bertol.) Kuntze (araucéria) e
Podocarpus lambertii Klotzsch ex Endl. (pinheiro-bravo), consorciadas com
angiospermas de diversas familias e géneros. No Brasil, extensas areas de FOM séo
encontradas no Sul do pais (IBGE, 2012) e assim como boa parte das florestas tropicais
e subtropicais, essa tipologia florestal esta cada vez mais fragmentada (RIBEIRO et al.,
2009; SCHAADT et al., 2012; VIBRANS et al., 2013; TAUBERT et al., 2018;
WINAGRASKI et al., 2018), tornando necessarios estudos que desenvolvam métodos
para caracterizar espacialmente esse ecossistema, cujas ferramentas, mais cedo ou mais
tarde, dardo suporte as decisfes ou acles relacionadas ao manejo e conservacdo desses

remanescentes florestais.

A Geoestatistica permite espacializar qualquer caracteristica ou fenémeno, desde
que haja dependéncia espacial. Havendo dependéncia espacial, pode-se estimar valores
de uma caracteristica estudada para locais ndo amostrados. Nesse contexto, o0 uso de
técnicas geoestatisticas pode fornecer, com precisdo e baixo custo, um panorama da
distribuicdo espacial de informacdes relevantes nos ecossistemas florestais. Ademais,
pode proporcionar subsidios para praticas de conservacao e restauracdo dos ecossistemas

florestais, avaliacdo de impactos ambientais e manejo florestal.

Dentre as técnicas geoestatisticas mais empregadas em estudos florestais esta a
krigagem ordinaria (KO) (SANTOS et al., 2014; ROVEDA et al., 2016; PELISSARI et
al., 2017; PELISSARI et al., 2018; ROVEDA et al., 2018), a qual permite calcular a
autocorrelacdo espacial entre pontos amostrais e quantificar a incerteza (YAMAMOTO
e LANDIM, 2013). Apesar da eficiéncia desse método, outras técnicas multivariadas vém
sendo exploradas e utilizadas nos ultimos anos, como por exemplo a cokrigagem
ordinaria (CKO) (HERNANDEZ-STEFANONI et al., 2011; HERNANDEZ-
STEFANONI et al., 2012; YADAV e NANDY, 2015; SCOLFORO et al., 2016). A
cokrigagem ordinaria € uma técnica geoestatistica que pode ser requerida quando ha duas
ou mais variaveis que se correlacionam espacialmente (LI e HEAP, 2011; LI e HEAP,
2014) e uma e mais dificil ou mais cara para se medir no campo. Na cokrigagem, a
dependéncia espacial entre duas variaveis no espaco pode ser expressa pelas covariancias
cruzadas (YAMAMOTO e LANDIM, 2013). Assim, havendo dependéncia espacial, a
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cokrigagem pode ser utilizada para estimar aquela mais dificil de se medir, utilizando-se

os dados de ambas.

Nas Gltimas décadas, se dispde de uma vasta gama de sensores remotos com
resolucdo espacial, temporal, espectral e radiométrica distinta. Além disso, ndo é
novidade que ha relagdo entre dados derivados de imagens de sensores, como os indices
de vegetacdo e reflectancia de algumas bandas especificas, com variaveis da vegetacdo
(MENG et al., 2009; NAGENDRA, 2010; MENG et al., 2016; SANTOS et al., 2017;
AREKHI et al., 2017; MADONSELA et al., 2017; MORLEY et al., 2019). Assim, 0 uso
de informac0es auxiliares derivadas de imagens de satélites pode melhorar a precisdo do
mapeamento de meétricas da vegetacdo quando as técnicas geoestatisticas forem

requeridas.

Dentre os satélites de destaque, atualmente, pode-se citar o Sentinel-2, da missao
Sentinel. As imagens possuem resolucdo espacial de até 10 metros e sdo distribuidas pela
Agéncia Espacial Europeia (ESA, do inglés European Space Agency), a qual fornece
produtos desde de 2015 com certo grau de processamento, tais como correcoes
radiométricas e geométricas (incluindo ortorretificacéo e registro espacial). O Sentinel-
2A carrega um sensor de imagens multiespectral com 13 faixas espectrais ou bandas,
sendo quatro delas, com resolucdo espacial de 10 m, banda 2 (azul), 3 (verde), 4
(vermelho) e 8 (infravermelho préximo) (SUHET, 2015).

Diante isso, a presente pesquisa busca responder a seguinte questdo: Dados
derivados do satélite Sentinel-2A melhoram a precisao da estimacéo espacial de atributos

estruturais em floresta com araucéria quando técnicas geoestatisticas sdo utilizadas?

2. OBJETIVOS
2.1 Geral

Avaliar o desempenho cokrigagem ordinaria no mapeamento da area basal de um
remanescente de Floresta Ombréfila Mista, utilizando covariaveis derivadas de imagens
do satélite Sentinel-2A.

2.2 Especificos



i) Obter a variavel area basal de um remanescente de Floresta Ombrdfila Mista;
i) Obter os valores de refletancia das bandas 2 (azul, 0,46 um a 0,52 um), 3 (verde, 0,54
pum a 0,58 um), 4 (vermelho, 0,65 pum a 0,68 um) e 8 (infravermelho préximo, 0,78 um
a 0,90 pum) e o indice espectral: indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI,
do inglés Normalized Difference Vegetation Index); iii) Relacionar a variavel alvo, area
basal, com as covaridveis (dados derivados das imagens, refletancia e NDVI); iv)
Selecionar covaridveis com maior correlacdo com a varidvel alvo; v) Mapear a variavel
alvo pela krigagem ordinaria e cokrigagem ordinaria; vi) Avaliar o desempenho da
cokrigagem, em relacdo a krigagem ordinaria, no mapeamento da area basal usando as

covariaveis.

3. MATERIAL E METODOS
3.1 Area de estudo

O presente estudo foi realizado em um fragmento de Floresta Ombrdfila Mista,
localizada no municipio de Fernandes Pinheiro, no estado do Paran4, regido Sul do Brasil.
A érea de estudo esta inserida na Floresta Nacional de Irati - Flona de Irati (25°20'24,818"
Sul e 50°33'44,889" Oeste), estando a uma altitude que varia de 787 a 900 metros. A
Flona de Irati é uma Unidade de Conservacdo de Uso Sustentavel, abrange uma area de
3.495 hectares, sendo 78% da area total pertencente ao municipio de Fernandes Pinheiro
e 22% ao municipio de Teixeira Soares, Parana, Brasil. O remanescente de floresta
estudado encontra-se em estagio sucessional secundario avancado, de acordo com
Pelissari et al. (2017).

3.2 Variavel alvo: area basal

Foi utilizado no presente uma variavel estrutural, a area basal (G) (Equagéo 1). As
informagdes da varidvel area basal foram obtidas do inventéario continuo realizado na
Flona de Irati, referente as medicOes realizadas em 2017. Estes s&o provenientes de uma
malha sistematica de 400 unidades amostrais georreferenciadas de 25 m x 25 m, nas quais

foram desmembradas das 100 parcelas de 50 m x 50 m ou dos 25 blocos (Figura 1).



N
G =Z g xF )
i=1

Em que: G = Area basal (m? ha™'); N = nimero total de arvores amostradas na i-ésima unidade

(n x DAP?
40.000

amostral; g = area da se¢do transversal ) das arvores amostradas na i-ésima unidade

amostral; F = fator de proporcionalidade, ou seja, @ DAP = Didmetro a Altura do Peito; a =

area da unidade amostral (m?).

Figura 1. Distribuicdo das 400 unidades amostrais sobre um composto de cores falsas das bandas
8(R), 3(G) ,2(B) do Sentinel-2A.

3.2.1 Processo de amostragem

Embora o levantamento de campo contemple 400 unidades amostrais, apenas 100
parcelas, com a meétrica area basal, foram utilizadas (Figura 2), pois partiu-se do
pressuposto que a varidvel alvo é subamostrada e as covariaveis superamostradas. Para
tal, foi empregado o processo de amostragem sistematica para escolha das 100 parcelas.
Assim, uma unidade amostral foi selecionada aleatoriamente entre as 400 unidades

amostrais, enquanto as demais 99 parcelas foram alocadas equidistantes a cada 25 m.



Figura 2. Distribuicdo das 100 unidades amostrais, utilizadas na modelagem geoestatistica, sobre
um composto de cores falsas das bandas 8(R), 3(G) ,2(B) do Sentinel-2A.

3.3 Covariaveis de Sensoriamento Remoto
3.3.1 Aquisicéo das imagens

As imagens multiespectrais do satélite Sentinel-2A, sensor Multi Spectral
Instrument (MSI), foram obtidas no endereco eletrbnico
<https://earthexplorer.usgs.gov/>, do Servico Geoldgico dos Estados Unidos (USGS, do
inglés United States Geological Survey), fornecidas e processadas pela ESA. A data do
imageamento foi as 13:32:21 (Horario de Brasilia, DF) de 17 de fevereiro de 2017, sendo

proxima a data do levantamento de campo.

Os produtos obtidos corresponderam as ortoimagens com valores de refletancia
para 0 Topo da Atmosfera (TOA, do inglés Top-of-Atmosphere Reflectance) e
especificado como produtos de Nivel-1C. O processamento de produtos de Nivel-1C pela
ESA inclui correcOes radiométricas e geometricas, incluindo ortorretificacdo e registro
espacial em um sistema de referéncia global, Universal Transversa de Mercator/World
Geodetic System (UTM/WGS84), com preciséo de subpixel.



3.3.2 Pré-processamento das imagens

Os subprodutos ou imagens dos satélites Sentinel-2, operados pela ESA, séo
fornecidos com os valores de refletancia TOA (Nivel-1C) e/ou Bottom-of-Atmosphere
(BOA), quando produtos de Nivel-2A. Os valores de refletancia TOA representam a
refletancia "bruta"” da Terra, medida a partir do espago, e corresponde a uma mistura de
luz refletida na superficie da Terra e na atmosfera. O BOA, por sua vez, representa a
refletdncia real das areas na superficie da Terra e pode ser obtido, quando necessario, a
partir dos valores TOA (SOLA et al., 2018).

Assim, as imagens obtidas foram submetidas a correcdo atmosférica para
minimizar o efeito da dispersdo atmosférica. A dispersdo atmosférica refere-se as
modificagdes exercidas pela atmosfera da Terra quando a radiacdo entra e sai da
superficie. Como consequéncia, 0 numero digital registrado em um pixel de uma
determinada imagem pode ndo representar verdadeiramente as propriedades reflexivas do
objeto no pixel (BANSKOTA et al., 2014). Para a correcao foi empregado o método Dark
Object Subtraction - DOS (CHAVEZ, 1988; CHAVEZ, 1989; CHAVEZ, 1996). Logo,
os valores gravados nos pixels das ortoimagens ap6s a correcdo atmosférica

correspondem a refletancia dos objetos ou BOA.

3.3.3 Refletancia e indice de Vegetacio

Apos a correcao atmosférica, obteve se o NDVI (Equacdo 2) a partir da refletancia
das bandas espectrais vermelho (B4, 0,65 pm a 0,68 um) e infravermelho préximo (B8,
0,78 um a 0,90 um) (CAMPBELL e WYNNE, 2011).

NIR - pR
NDVI= P o PR )
ONIR + pR

Em que: NDVI = indice de Vegetacdo de Diferenca Normalizada; NIR = é o fluxo radiante
refletido na regido do infravermelho proximo; R = ¢é o fluxo radiante refletido no vermelho da

regido do visivel; p = reflectancia.

A refletancia das quatro bandas (B2, 0,46 um a 0,52 um; B3, 0,54 um a 0,58 pum;
B4, 0,65 um a 0,68 um e B8, 0,78 um a 0,90 um), o NDV1 e as coordenadas do centroide
de cada pixel foram extraidas. Considerou ainda, para obtencao das covariaveis, um buffer

de aproximadamente 50 metros, alem dos limites da area de estudo.
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3.4 Analise estatistica e exploratdria dos dados

Os dados, da vegetacdo e das covariaveis, foram submetidos a andlise estatistica
descritiva, como meédia, mediana, varidncia, desvio padrdo, coeficiente de variacao,
coeficiente de assimetria e valores maximo e minimo. Além disso, obteve-se 0s
histogramas com a distribuicdo de frequéncia em porcentagem para variavel alvo. A
normalidade dos dados foi avaliada por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), a
5% de significancia. Uma transformacédo em logaritmo neperiano foi aplicada aos dados,

quando esses ndo apresentaram distribuicdo normal (p < 0,05).

A relacdo entre a variavel de interesse e os valores de refletancia das bandas e o
NDVI foi avaliada por meio do coeficiente de correlacdo de Pearson (r). Para isso, usou-
se os dados das 100 parcelas e os valores dos pixels vizinhos. A variavel utilizada como

covariavel na analise geoestatistica foi aquela com maior coeficiente de correlagéo.

3.5 Analise geoestatistica
3.5.1 Caracterizagdo da dependéncia espacial
3.5.1.1 Dispersogramas h

Os gréficos de dispersogramas de distancia ou de h ndo sdo requisitos na analise
geoestatistica, porém sao interessantes para se estabelecer a presenca de tendéncia e
autocorrelacdo espacial das varidveis modeladas, suposicdo essa, fundamental nas
analises geoestatisticas (YAMAMOTO e LANDIM, 2013). O dispersograma de h é um
grafico dos valores observados da variavel para raios de distancias definidos. Neste
estudo, considerou-se 0s seguintes raios de distancias 0 a 50 m, 50 a 100 m, 100 a 150 m
e 150 a 200 m.

O comportamento tipico esperado do dispersograma de h é que a nuvem de pontos
se disperse cada vez mais com 0 aumento dos raios, isso equivale a afirmar que pares de
medidas tomados mais proximos se parecem mais do que pares de medidas tomados mais

distantes (BRAGA, 2014). O ideal é que os dispersogramas apresentem coeficientes de
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correlagdo mais proximos de 1,0 (um) para raios de distdncias menores e menores a

medida que o valor do raio aumenta.

3.5.1.2 Semivariogramas

A autocorrelacdo espacial da varidvel alvo (area basal) foi examinada e
quantificada por meio do semivariograma (Equacgéo 3). Esse mede a dissimilaridade da
variavel de interesse (Z) em funcdo de todos os intervalos de h (CLARK, 2001). Para a
modelagem do semivariograma, obtém-se inicialmente um grafico dos valores médios do
semivarigrama no eixo y e a distancia no eixo X, denominado de semivariograma
empirico. Na Tabela 1 estd uma exemplificacdo de uma matriz com as semivariancias,
em fungdo de intervalos de distancia, bem como, o nimero de observagdo em cada

intervalo de h.

1
y(h) = >~

D2 Gin) = 2P ©

-

i=1
Em que: y = semivariancias para N pares de dados separados por uma distancia h; Z = a variavel

em consideracdo nas posicdes X e X; + h.

Tabela 1. Exemplificacdo da matriz das semivariancia para uma dire¢cdo no espago.

Distancia (h) Semivariancias Pares de pontos amostrais
d1 y(dl) N1
d2 v(d2) N2
d3 v(d3) N3
Dn y(dn) Nn

Em que: di = distancia (m) entre pares de pontos amostrais; y(di) = semivariancia média para
uma distancia di.

Fonte: Pelissari (2015)

Quando as covariaveis foram consideradas, a autocorrelacdo espacial foi avaliada

pelas covariancias cruzadas ou covariograma cruzado (Equacao 4).

N

1
Cro ()= 32> (20 G2 i) (25 G th)-Z5 6] @
=1
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Em que: y12 (h) = covariancias das varidveis Z; (variaveis alvo) e Z, (covariaveis); h = distancia
entre pontos medidos; N = nimero de pares de pontos medidos de Z; e Z,, separados por uma

distancia h.

A anisotropia, efeito da diregdo na autocorrelacdo espacial, ndo foi considerada,
pois esta exige um numero maior de amostras para 0 ajuste de semivariogramas estaveis
em cada dire¢do. De acordo com Davidson e Csillag (2003), quando o numero de
amostras é limitado, uma caracterizagdo isotropica ou omnidirecional da autocorrelagao

espacial é mais recomendavel.

Depois de obter as semivariancias e/ou covariancia empirica, ajustou-se modelos
tedricos aos pontos que formam o semivariograma e/ou covariograma empirico. O ajuste
dos modelos foi semelhante ao de uma regressdo por minimos quadrados, ou seja, ajustou-
se uma linha média de modo que a diferenca quadratica ponderada entre cada ponto e a
linha fosse a menor possivel. Para tal, foram ajustados os modelos esféricos (Equacéo 5),
exponencial (Equacgéo 6) e gaussiano (Equacéo 7) (WEBSTER e OLIVER, 2007) pelo

método dos Minimos Quadrados Ponderados.

y(m={ CoFC [1’5 (g> 0.5 (gﬂ * 0<h<a (5)
Cot Cy, h>a
v (h)= {c0+ c, [l—exp ( 2)] . h>0 (6)

1-exp (—g)zl, h >0 (7)

Em que: Co = efeito pepita; Co + C1 = patamar; a = alcance.

y (h)= {Co+ C

Apos o ajuste dos modelos, a razdo entre pepita e patamar foi determinada para
caracterizar as dependéncias espaciais das variaveis. Segundo Cambardella et al. (1994),
uma razao < 25% indica uma forte dependéncia espacial, de 25 a 75% uma dependéncia

moderada e > 75% uma dependéncia fraca.

Os modelos teoricos, simples e cruzados, foram escolhidos com base na Raiz do
Erro Quadratico Médio (RMSE, do inglés Root Mean Square Error) da validacdo cruzada
leave-one-out (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989). Esse método de validacdo consiste em
avaliar os erros da interpolacdo removendo sucessivamente um ponto Z; de cada vez e

depois estimando a partir do restante de pontos, produzindo um valor estimado (Zi*).
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Assim, os modelos teoricos escolhidos foram aqueles que apresentaram menores RMSE

(Equacéo 8).

RMSE= ®)

Em que: RMSE = Raiz do Erro Quadratico Médio; Z; = Valor observado na posicdo Xo; Zi* =

Valor estimado na posicdo Xo; n = NUmero de observaces.

Embora a validacdo cruzada avalie a interpolacéo, tem-se a partir dos erros de
predi¢cdo um panorama de quais modelos tedricos se ajustaram melhor no semivariograma

empirico e/ou covariograma empirico.

3.5.2 Interpolacéo

A previsdo para os locais ndo amostrados foi efetuada pela técnica de interpolagdo
krigagem ordinéria (Equacéo 9). Essa técnica consiste em estimar valores em locais ndo
amostrados por uma média ponderada de amostras vizinhas. Para uma comparacao justa
entre ambas as técnicas de interpolacdo, KO e CKO, padronizou-se o niUmero de amostras
vizinhas para 16. O nimero de amostras vizinhas foi escolhido apds um pré-teste, com
nameros inteiros maltiplos de quatro, indicar que esse resultava em mapas mais precisos.
Todos os multiplos de quatro entre 7 (sete) e 25 foram testados, assim como sugerido por
Oliver e Webster (2014).

N
Zio(to) = ) A Z(x) ©
i=1

Em que: Z*«o = é o valor estimado da variavel no ponto de interesse Xo, considerando a técnica
krigagem ordinaria, KO; Z = é o valor observado no ponto vizinho Xxi; Ai = é 0 peso atribuido ao
ponto vizinho; N = representa 0 nimero de pontos vizinhos usados para estimar o ponto de

interesse ou ndo amostrado.

As equacdes para krigagem estdo contidas em matrizes e vetores que dependem
da autocorrelacdo espacial entre os locais de amostra medidos e o local de previsdo. Os
valores das matrizes vém do modelo de semivariograma e/ou covariograma. As matrizes
e 0s vetores determinam os pesos de krigagem atribuidos a cada valor medido na

vizinhanca de pesquisa. Assim, minimizando a variancia do erro sob a condic¢do de ndo
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viés YN . 2; = 1, os pesos Aj sdo obtidos a partir do seguinte sistema de equacdes, A\ =
b (WEBSTER e OLIVER, 2007; YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

A A B
v(Z1,21) (Z1,Z2) .. ¥(Z1 Zn) 1 2l v(Z1, Z0)
v(22,21) (Z2,Z2) .. ¥(Z2 Zn) 1 22 v (22, Z0)
v(23,Z1) 7(Z3,22) .. *(Z3,Zn) 1 =
v(Zn,Z1) (Zn,Z2) .. ¥(Zn, Zn) 1 n v (Zn, Z0)

1 1 1 0 ¥ (Xo) 1

Em que: ¥ (Zn, Zn) = semivariancias estimadas entre os pontos amostrais observados; An = peso;
v = multiplicador de Lagrange; ¥ (Zn, Z0) = semivariancias estimadas entre 0s pontos amostrais

observados e os locais ndo amostrados (Xo).

A matriz A ¢é obtida com base nas semivaridncias entre 0s pontos amostrais
vizinhos utilizados na estimativa do ponto ndo amostrado. Para isso faz-se 0 uso dos
modelos teoricos ajustados. A matriz B é obtida com base nas semivariancias entre as
amostras vizinhas usadas na interpolacdo e o ponto a ser estimado Z(Xo). Como tem-se 0
conhecimento das distancias entres 0s pontos Z(xi) e 0 ponto Z(Xo), é possivel determinar,

pelo modelo tedrico ajustado, as semivariancias.

Obtidas as matrizes A e B, o processo de solugcdo matricial envolveu a inversédo

da matriz A e a sua multiplicagdo por B (A = A1 B), para a determinacéo dos pesos (1) e

o multiplicador de Lagrange (WEBSTER e OLIVER, 2007), respeitando a condicdo de

N . 2; = 1. Esse procedimento é repetido em todos os locais a serem estimados. Em

seguida, a partir dos pesos de krigagem para 0s pontos vizinhos, calcula-se uma previséo
para o local com o valor desconhecido (Equagéo 9).

Na cokrigagem, a solucdo do sistema de equac¢des normais produzira N1 pesos A
e N2 pesos Azi € 0s multiplicadores de Lagrange, w1 e w2. Um exemplo das equacdes e as
matrizes pode ser visualizado nas paginas 30 a 38 da revisdo de Vieira (2000). A
estimativa de Z*cko, para qualquer local xo, é dada pela combinacéo linear de ambas as

variaveis Z1 e Z e é expressa a seguir (Equacéo 10).

N N
Z"cko (%) = Z A Z(xq5) + Z Agi Z(x3;) (10)
i=1 i=1

Em que: Z*cko = estimativa da variavel primaria na posicdo Xo; Z; € Z, = variaveis primaria e

secundaria, respectivamente; N = é o nimero de pontos de amostragem de vizinhos utilizados
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para a previsdo do valor ndo amostrado; A e A2 = S80 0s pesos atribuidos a cada i- observagdo

das varidveis Z(x1i) (variavel primaria) e Z (x2i) (covariavel).

Portanto, a varidvel de interesse, area basal, foi espacializada considerando a
krigagem e a cokrigagem ordinaria, utilizando como covaridvel na cokrigragem a variavel

de maior correlacédo a variavel alvo.

3.5.3 Avaliacéo da interpolagéo

Foram utilizados dados de 50 parcelas (ndo utilizadas na modelagem
geoestatistica) escolhidas aleatoriamente para avaliacdo dos métodos de interpolacédo
(Figura 3). A partir dos erros entre os valores observados e estimados, foi obtido a Raiz
do Erro Quadratico Médio (RMSE). O método de interpolagdo mais preciso foi aquele
que apresentou 0 menor RMSE. A melhoria relativa (MR) da cokrigagem sobre a
krigagem ordinaria foi determinada para avaliar a mudanca na precisdo dos mapas

tematicos considerando as covariaveis (Equacdo 11).

. RMSE (KO) - RMSE (COK)
- RMSE (KO)

x100 (11)

Em que: MR = Melhoria relativa (%); KO = Krigagem ordinaria; CKO = Cokrigagem ordinaria;
RMSE = Raiz do Erro Quadréatico Médio.

Figura 3. Distribuicdo das 50 unidades amostrais utilizadas na validag&o.
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3.6 Softwares e pacotes utilizados

As estatisticas descritivas, exploratorias e dispersogramas de distancias foram
obtidas no software R (R CORE TEAM, 2018). O teste de normalidade foi obtido
utilizando o pacote nortest (GROSS e LIGGES, 2015), o histograma, da varidvel alvo,
com o pacote lattice (SARKAR, 2008) e os dispersogramas de distancias com o pacote
sp (PEBESMA e BIVAND, 2005). As demais estatisticas foram obtidas utilizando os

pacotes basicos do software R.

Quanto ao processamento das imagens, a correcdo atmosférica foi realizada
utilizando o Plugin Semi-Automatic Classification - SCP (CONGEDO, 2016) do software
do QGIS (EQUIPE DE DESENVOLVIMENTO QGIS, 2019). As covaridveis e
centroides dos pixels foram obtidos (as) usando ferramentas basicas desse mesmo

software.

As analises geoestatisticas e o0s calculos das estatisticas de validacao,
considerando os pontos extras, foram realizadas no software ArcGIS e Excel,

respectivamente.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Estatistica descritiva e exploratdria

As estatisticas obtidas para a variavel area basal, considerando os dados das duas
amostras, 100 parcelas utilizadas na modelagem geoestatistica e 50 parcelas para
avaliacdo, sdo apresentados na Tabela 2. Em média, os valores das duas amostras ndo
diferiram muito, o que significa que a amostra de 50 parcelas usadas para avaliar a

precisdo da interpolacdo é adequada.

O coeficiente z indica que a variavel alvo € assimétrica em ambas as amostras,
com assimetria positiva ou a direita. O que é confirmado pelos valores médios e mediano.
Quando a média é maior que a mediana, os dados apresentam assimetria positiva. O
histograma obtido para area basal pode ser visualizado na Figura 4. N&do houve
necessidade de transformacéo dos dados, pois de acordo com o teste de KS, a variavel
apresenta distribui¢do normal (p > 0,05).
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2. -1
Tabela 2. Estatisticas descritivas da variavel alvo, area basal (m ha ). Dados de 150 parcelas

de 625 m?, 100 parcelas utilizadas na modelagem geoestatistica e 50 na validacédo, em fragmento

de Floresta Ombréfila Mista no Parana, regido Sul do Brasil.

(n=100) (n=50)
Minimo 13,92 18,02
Maximo 54,54 64,11
Amplitude 40,62 46,08
Mediana 29,48 32,09
Média 30,46 34,26
Variancia 59,99 125,03
Desvio Padrdo 7,75 11,18
Coeficiente de Variacao 25,44 32,63
(%)
V4 0,70 0,75
D 0,088 (p =0,06) 0,112 (p =0,12)

z = Coeficiente de assimetria; D = Estatistica de Kolmogorov-Smirnov (KS); p > 0,05 = Os
dados s@o normais pelo teste de KS; p < 0,05 = os dados n&o sdo normais pelo teste de KS.
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Figura 4. Histograma com a variavel alvo, area basal (G). Dados de 100 parcelas de 625 m? em

fragmento de Floresta Ombrofila Mista no Parana, regido Sul do Brasil.

As estatisticas obtidas para as covariaveis podem ser visualizados na Tabela 3. Os

valores de refletancia foram maiores nas bandas correspondentes a faixa do espectro
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vermelho (banda 4, 0,65 um a 0,68 pm) e infravermelho proximo (banda 8, 0,78 um a
0,90 pm). A baixa refletancia na regido do visivel (RGB), bandas 2, 3 e 4, faixa de 0,46
pum a 0,68 um, do Sentinel-2A, e alta refletancia na regido do infravermelho préximo,
banda 8, faixa de 0,78 um a 0,90 um, era esperada, uma vez que na regido do visivel
ocorre maior absorcdo da radiacdo incidente pelos pigmentos, encontrados geralmente
nos cloroplastos, para realizacdo da fotossintese: clorofila (65%), carotenos (6%) e
xantofilas (29%). Enquanto que, na regido do infravermelho préximo, ocorre absorcéo
pequena da radiacdo e consideravel espalhamento interno da radiacdo na folha, incitada
pela interacdo da radiacdo incidente nessa regido do espectro eletromagnético com a
estrutura do mesofilo, pois esse tecido vegetal tem pouca capacidade de absorcéo
(CAMPBELL e WYNNE, 2011; PONZONI et al., 2012).

Foi observado um baixo coeficiente de varia¢do para o NDVI, evidenciando uma
homogeneidade dessa covariavel, na area de estudo (Tabela 3). A variavel escolhida para
ser utilizada como covariavel, na analise geoestatistica, foi transformada em logaritmo
neperiano, pois, os dados ndo apresentaram distribuicdo normal pelo teste de KS (p <
0,05).

Tabela 3. Estatistica descritivas do NDV1 e refletancia das bandas 2 (0,46 pum a 0,52 um), 3 (0,54
pum a 0,58 um), 4 (0,65 um a 0,68 um) e 8 (0,78 um a 0,90 um) do satélite Sentinel-2A.

Banda 2 Banda 3 Banda 4 Banda 8 NDVI
Minimo 0,0160 0,0196 0,0271 0,1471 0,6790
Méximo 0,0278 0,0407 0,043 0,3756 0,8198
Amplitude 0,018 0,0211 0,0159 0,2285 0,1408
Mediana 0,0206 0,0278 0,0323 0,2219 0,7448
Moda 0,0201 0,0274 0,032 0,2388 0,75
Média 0,0207 0,0279 0,0324 0,2227 0,7440
s 1,78x10°  7,20x10°  254x10° 0,0006 0,0004
s 0,0013 0,0027 0,0016 0,0252 0,0204
CV (%) 6,4556 9,6046 4,9110 11,3082 2,7416
7 0,54 0,25 0,75 0,27 0,14
5 0,041 0,030 0,049 0,020 0,028

(p=0,00) (p=0,00) (p=0,00) (p=0,00) (p=0,00)

s? = variancia; s = Desvio Padrdo; CV = Coeficiente de Variacdo; z = Coeficiente de assimetria;
D = Estatistica de Kolmogorov-Smirnov (KS); p > 0,05 = Os dados sdo normais pelo teste de KS;
p < 0,05 = os dados ndio sdo normais pelo teste de KS; e NDVI = indice de Vegetagdo por
Diferenca Normalizada.
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4.2 Variavel alvo versus covariaveis

Os coeficientes de correlacdo entre a varidvel alvo, area basal, e as covariaveis,
informacdes obtidas das imagens, estdo apresentadas na Tabela 4. A area basal foi
negativamente correlacionada com as covaridveis. Embora baixos, os coeficientes foram
significativos (p < 0,05). Os maiores coeficientes de correlagdo foram observados com as

bandas 3 e 2, respectivamente.

Tabela 4. Coeficientes de correlacdo de Pearson entre a varidvel area basal e informacdes
derivadas de imagens do satélite Sentinel-2A (NDVI e refletancia das bandas 2 (azul, 0,46 um a
0,52 pum), 3 (verde, 0,54 um a 0,58 um), 4 (vermelho, 0,65 um a 0,68 um) e 8 (infravermelho
proximo, 0,78 um a 0,90 um)). Dados de 100 parcelas de 625 m? em fragmento de Floresta

Ombrofila Mista no Parand, regido Sul do Brasil.

Area Basal
Banda 2** -0,336*
Banda 3** -0,349*
Banda 4** -0,283*
Banda 8** -0,332*
NDVI** -0,281*

**Dados transformados em Logaritmo Neperiano; * = p-valor < 0,05.

Chama atencdo, a baixa capacidade de explicacdo da banda do vermelho (banda
4, 0,65 um a 0,68 um), pois, observando os resultados obtidos em outros trabalhos, ainda
que sensores distintos, apontam a banda do vermelho com alta capacidade de explicacdo
da area basal (MENG et al., 2009; MENG et al., 2016; SANTOS et al., 2017).

Quanto ao tipo de relacdo, positiva ou negativa, resultados semelhantes e
contrarios, foram relatados. Meng et al. (2009) e Meng et al. (2016) encontraram relacédo
negativa entre a area basal e a faixa do vermelho (0,63 pm a 0,69 um) do Landsat 7 e
vermelho (0,61 pum a 0,68 um) do SPOT 5, respectivamente, 0 que corrobora com 0S
resultados observados. Ja Santos et al. (2017) encontraram relagé&o positiva entre a area

basal e a faixa do vermelho (0,64 pum a 0,67 um) do Landsat 8 OLI em &reas de Cerrado.
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4.3 Caracterizacao da dependéncia espacial
4.3.1 Dispersogramas de h

Os dispersogramas de distancias, para a variavel alvo, em quatro raios de
distancias, 0 m a 50 m, 50 m a 100 m, 100 m a 150 m e 150 m a 200 m, podem ser
visualizados na Figura 5. Foi observado baixos coeficientes de correlacdo para a variavel,
fato este, que pode limitar a sua espacializacdo por técnicas geoestatisticas. Uma
peculiaridade observada € que o maior coeficiente de correlagdo esta no raio de 100 m a
150 m, e ndo no raio de 0 m a 50 m, embora negativo.
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Figura 5. Dispersogramas de h para area basal (m? ha), considerando quatro raios de distancias:
Oma50m,50ma 100 m, 100 ma 150 m e 150 m a 200 m. Dados de 100 parcelas de 625 m?

em fragmento de Floresta Ombrdfila Mista no Parand, regido Sul do Brasil.

4.3.2 Semivariogramas

Com base no RMSE da validagdo cruzada, o modelo exponencial foi 0 mais
preciso para ambas as técnicas de interpolacdo, krigagem ordinaria e cokrigagem
ordinaria (Figura 6). A contribuicdo ou Partial Sill na cokrigagem ordinaria foi negativa,
sendo comum quando se considera covariancias cruzadas, preferencialmente quando a
variavel alvo e a covaridvel sdo inversamente proporcionais. O efeito pepita ou nugget
obtido na krigagem ordinaria, foi elevado e o range ou distancia que a variavel estd com

certo grau de dependéncia espacial foi de aproximadamente 150 m. De acordo com a
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classificacdo de Cambardella et al. (1994), a variavel apresenta um grau de dependéncia
espacial (GD) moderado, 51%.

v-10°2 KO: G c 1o KO: G x B3

<100 .. 3613

3.055

' *l,',at,,"' 0o
I P R 764
L “
: ) 527
1122 2.2
3,055
0000 0533 1067 1800 2733 2667 3200 3733 4267 4800 0000 0281 0362 0B84 1025 1406 1687 1368 21N
== Model *+ Binned < Averaged Distance , h-102 = Model * Binned + Averaged Distznce , h-10°¢
Modelo: Exponencial Modelo: Exponencial
Nuggei: 32,28 Nugget: 0,00
Partial 5ill- 30,99 Partial Sill- -0.16
Range (m): 149 97 Range (m): 149,97

Figura 6. Semivariograma e covariograma cruzado para krigagem ordinaria (KO), usando a area
basal, e cokrigagem ordinaria (CKO), usando a area basal e refletdncia da banda 3 (verde, 0,54
um a 0,58 pum) do satélite Sentinel-2A, respectivamente, em fragmento de Floresta Ombrdfila

Mista no Paran4, regido Sul do Brasil.

4.4 Interpolacéo e validacao

O mapa tematico obtido pela cokrigagem ordindria demostra uma maior
heterogeneidade da varavel alvo, na area de estudo, com maior nimero de clusters com
areas menores. Diferentemente do mapa tematico obtido pela krigagem ordinaria (Figura
7).

Com base no RMSE da validagdo considerando as parcelas extras, ndo foi
observada melhora na precisdo dos mapas com a incluséo das covariaveis na modelagem
(Tabela 5). Mas, ambas as técnicas de interpolacéo, krigagem ordinaria e cokrigagem
ordinaria, apresentaram baixos erros nas estimativas da varidvel alvo, area basal,
considerando uma intensidade de amostragem de 0,25 (25%), ou seja, 6,25 ha de 25 ha.
Evidenciando, assim, a eficiéncia das técnicas no mapeamento de métricas da vegetacéo,
bem como a qualidade dos ajustes dos semivariogramas e covariogramas cruzados.
Pelissari et al. (2017) considerando uma intensidade de amostragem maior que a do

presente estudo, 0,625, obtiveram um RMSE maior, para estimativas da area basal.
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Figura 7. Mapas de predicdo da area basal (m? ha) em fragmento de Floresta Ombréfila Mista
no Parang, regido Sul do Brasil, obtidos por meio das técnicas krigagem ordinaria e cokrigagem,
considerando a refletancia da banda 3, do satélite Sentinel-2A.

Tabela 5. Performance das técnicas geoestatisticas: krigagem ordinaria e cokrigagem (n = 50).

Meétodo Variaveis Modelo RMSE MR (%)
KO G Exponencial 11,3991
CKO G +B3 Exponencial 11,4151 -0,14

KO = Krigagem ordinaria; CKO = Cokrigagem ordinaria; G = Area basal (m? ha'); RMSE = Raiz
do Erro Quadratico Médio; MR = Melhoria Relativa; B3 = banda 3 (verde, 0,54 um a 0,58 um).

E conhecido que o potencial dos métodos geoestatisticos multivariados é alto
somente se as associa¢Oes entre as varidveis alvo e covaridveis forem altas. Assim,
acredita-se que as baixas associag¢Oes entre a varidvel alvo, &rea basal, com as variaveis
auxiliares (covariaveis), refletancia das bandas e o NDVI, tenha limitado o desempenho
da cokrigagem. Meng et al. (2009), por exemplo, obtiveram coeficientes de correlacéo

maiores e obtiveram estimativas pela cokrigagem mais precisas para a variavel area basal.
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Esses autores conseguiram uma melhoria relativa de 24,85%, considerando dados

derivados de imagens.

5. CONCLUSOES

A area basal foi negativamente correlacionada com a refletancia das bandas e o
NDVI. Os maiores coeficientes de correlagdo foram com as bandas 3 e 2,

respectivamente.

De modo geral, as duas técnicas de interpolacdo mapearam bem a varidvel alvo
(&rea basal), no entanto, a hipdtese considerada de que os dados derivados do Sentinel-
2A combinados com técnicas geoestatisticas multivariadas melhoram a precisdo do

mapeamento da varidvel area basal, em Floresta Ombrofila Mista, foi rejeitada..
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