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RESUMO

As sucessdes secundérias sao tipologias importantes no monitoramento e conservagao
da biodiversidade, constituindo reservas de carbono para mitigagdo de mudancas
climéticas. Com base na hip6tese de que ha um ganho no uso integrado de métricas de
textura com dados espectrais no processo de mapeamento da cobertura da terra,
especialmente das sucessdes secundérias, 0s objetivos deste trabalho sdo: (1) mapear
florestas primaria e secundaria, além de outros componentes de cena na Floresta
Nacional do Tapajos (PA) e arredores usando Redes Neurais Artificiais (RNA) aplicada
a dados espectrais (reflectancia) e hibridos (reflectancia e métricas texturais) do sensor
Advanced Land Imager (ALI)/Earth Observing One (EO-1); (2) analisar as variagdes
espectrais, texturais e de indices de vegetacdo provenientes de diferentes estadios de
sucessdo secundaria presentes na cena ALI/EO-1, comparando os resultados com o
monitoramento de uma sucessdo secundéria fixa com dados multi-temporais (1984-
2010) do sensor Thematic Mapper (TM)/Landsat-5; e (3) avaliar a relacdo dos atributos
espectrais, texturais e indices de vegetacdo, derivados dos dados ALI/EO-1, com
parametros biofisicos das tipologias florestais (&rea basal, altura média, densidade de
arvores, biomassa, IAF e percentual de cobertura de dossel) obtidos de um levantamento
floristico e estrutural. Para o calculo dos atributos texturais, matrizes de co-ocorréncia
de niveis de cinza (GLCM) foram utilizadas para determinar média, variancia, contraste,
dissimilaridade, homogeneidade, correlagdo, segundo momento angular e entropia das
diferentes bandas dos sensores ALI e TM. RNA foi utilizada também para a selecéo de
atributos de textura para fins de mapeamento. Os resultados obtidos mostraram uma
exatiddo de mapeamento de 79% para os dados espectrais (reflectancia) e 89% para
dados hibridos, compostos pelas métricas texturais “média” e “dissimilaridade” e pelos
dados de reflectancia espectral do ALI, para mapear as classes de floresta primaria (FP),
sucessoes inicial (SS1), intermediaria (SS2) e avancada (SS3), pasto, culturas agricolas,
solo, vegetacdo nao-fotossinteticamente ativa (NPV) e dgua. O padréo espectral-textural
observado na andlise multi-temporal de uma é&rea fixa de regeneragdo natural da
vegetacdo em cronossequéncia com dados TM e na andlise de diferentes areas de
regeneracdo em uma data fixa com dados ALI foram consistentes entre si. 1sso sugere
que a influéncia de fatores locais sobre o desenvolvimento das sucessfes secundarias,
como por exemplo, o histérico do uso da terra e indice de sitio, apesar de introduzirem
variabilidade espectral-textural nos dados, ndo foram suficientes para alterar o padréo
geral observado nos dados ALI no desenvolvimento sucessional, quando comparado
com os dados TM. Os atributos espectrais ALI apresentaram forte relagdo com os
parametros biofisicos da floresta primaria e das sucessdes secundarias, mas apenas 0
atributo “textura média” foi util para tais estimativas. Entretanto, as correlagdes obtidas
ndo representam necessariamente causa e efeito, pois refletem apenas a transicdo das
tipologias com estrutura menos desenvolvida e que apresentam alta reflectancia (SS1 e
SS2) para as tipologias mais desenvolvidas e de menor reflectancia (SS3 e FP).
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STUDY OF THE SPECTRAL AND TEXTURAL VARIATIONS IN PRIMARY
FOREST AND SECONDARY SUCCESSIONS AT FLONA TAPAJOS USING
ALI/EO-1 DATA

ABSTRACT

Secondary successions are important typologies in the biodiversity monitoring and
conservation, constituting carbon reserves to mitigate climate change. Based on the
hypothesis that there is a gain in the integrated use of texture metrics with spectral data
in the land-cover mapping, especially of secondary successions, the objectives of this
study are: (1) to map primary and secondary forests as well as other land covers in the
Tapajos National Forest (PA) and surroundings using Artificial Neural Networks
(ANN) applied to spectral data (reflectance) and hybrid data (reflectance and textural
metrics) of the Advanced Land Imager (ALI)/Earth Observing One (EO-1) sensor; (2)
analyze the spectral, textural and vegetation indices variations for different secondary
succession stages on ALI/EO-1 data, comparing the results with the monitoring of a
fixed secondary succession with multi-temporal data (1984-2010) from the Thematic
Mapper (TM)/Landsat-5 sensor; and (3) assess the relationship of spectral, textural and
vegetation indices attributes derived from ALI/EO-1 data with biophysical parameters
of the forest typologies (basal area, average height, tree density, biomass, leaf area
index and percentage of canopy cover) obtained from a floristic and structural survey.
For the calculation of textural attributes, gray-level co-occurrence matrixes (GLCM)
were used to determine mean, variance, contrast, dissimilarity, homogeneity,
correlation, angular second moment and entropy of the different bands of ALI and TM.
ANN was also used for texture attribute selection for mapping purposes. Results
showed classification accuracy of 79% using spectral data (reflectance) and of 89%
using hybrid data, which was composed by the texture metrics “mean”, “dissimilarity”
and by the ALI spectral reflectance, to map the land-cover classes of primary forest
(PF), initial (SS1), intermediate (SS2) and advanced (SS3) successions, pasture, crops,
soil, non-photosynthethically active vegetation (NPV) and water. The spectral and
textural pattern observed in the multi-temporal analysis on a fixed area of regeneration
(chronosequence) with TM data and the analysis of different areas of regeneration in a
fixed date with ALI data were fully consistent to each other. This comparison suggests
that the influence of other local factors on the development of secondary succession,
such as the history of land use and the site index, may have introduced spectral-textural
variability in the data. However, they were not sufficient to alter the general pattern
observed in the ALI data in the successional development when compared to the TM
images. The ALI spectral attributes showed a strong relationship with the biophysical
parameters of primary forest and secondary successions, but only the metric “mean”
was the useful texture attribute for such estimations. However, the observed negative
correlations did not necessarily mean cause and effect. They represented only the
transition from typologies with less developed canopy structure and with high
reflectance (SS1 and SS2) to the typologies with well-defined canopy structure and low
reflectance (SS3 and PF).
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1 INTRODUCAO

A medida que as florestas primarias sdo convertidas em areas de agricultura ou de
pecudria e posteriormente abandonadas, ocorrem processos de regeneracdo natural da
cobertura florestal. Estimativas apontam que pelo menos 20% da area desmatada esté se
convertendo em sucessdes secundarias na Amazénia Oriental (FEARNSIDE, 2008;
HANSEN et al., 2008; FEARNSIDE et al., 2009). Esses processos em suas varias fases
sucessionais contribuem com a re-organizacao e a manutencao da biodiversidade, com o
estabelecimento da conectividade entre remanescentes florestais, na manutencdo do
regime hidroldgico, bem como no controle do pH e da recuperacdo da fertilidade do
solo (NEPSTAD et al., 1994; HOELSCHER, 1997; PAPARCIKOVA et al., 1999;
SOMMER et al., 2000). Por isso, cada vez mais, as florestas em estadios sucessionais
sdo entendidas como parte importante de processos de monitoramento e de conservagédo
da biodiversidade ecoldgica (CHAZDON et al., 2009). Além disso, pelo acimulo de
carbono atmosférico no decorrer de seu desenvolvimento, elas colaboram para a
mitigacdo de mudancas climéticas (SHEVLIAKOVA et al., 2009; YANG et al., 2010).

A maneira mais eficiente para reduzir as incertezas na caracterizacdo da paisagem
florestal e dos fatores nela atuantes, bem como na estimativa do fluxo de carbono, é
através da melhoria nos procedimentos de mapeamento do uso e cobertura da terra e sua
dindmica, fazendo uso de produtos e técnicas de sensoriamento remoto, quer seja em
nivel aerotransportado ou orbital. Um aspecto que traz incertezas ao se utilizar esses
produtos e técnicas estd na capacidade operacional de diferenciacdo entre florestas
primarias e sucessdes secundarias devido a sua similaridade espectral (BROWN et al.,
1993; KUMMER; TURNER, 1994; SKOLE, 1994). Ndo existe um protocolo bem
definido para a classificacdo dessas areas de sucessdo, visto que existem diversos
fatores que influenciam seu desenvolvimento, como: historia de uso da terra, tamanho
da area desmatada, frequéncia de corte ou fogo, fertilidade do solo, regime hidrico, etc.
(MORAN et al., 2000; COCHRANE; LAURANCE, 2002; LUCAS et al., 2002;
ALVES et al., 2002; FEARNSIDE, 2005; NUMATA et al., 2011). Apesar disso, um

criterio muito utilizado em ambientes amazoénicos é do tempo/idade de regeneragédo



(UHL et al., 1988; VIEIRA et al., 2003), dividindo-as em sucessdo inicial (SS1 — até 5

anos), intermediaria (SS2 — 5 a 15 anos) e avancada (SS3 — mais de 15 anos).

Ha grande dificuldade na extracdo de atributos florestais utilizando somente dados
espectrais derivados de sensores remotos, devido a influéncia da sombra sobre o dossel
florestal provocada pela diferenca de altura das arvores, heterogeneidade intrinseca da
estrutura da vegetacdo e a saturacdo do sinal de resposta espectral do alvo sob
determinadas condicBes (STEININGER, 2000). Além disso, a composicdo de espécies,
a estrutura, o angulo de arranjo das folhas e o estado fenoldgico da planta, podem afetar
a reflectincia do alvo florestal medida pelos sensores remotos (LU, 2001). A
combinacdo de dados espectrais de sensoriamento remoto com dados texturais tem
minimizado problemas de classificacdo da cobertura da terra, sendo especialmente
valiosa para analises de paisagens complexas (LU; WENG, 2007). Quando se trata da
andlise de areas florestais, a textura pode refletir a heterogeneidade espacial da estrutura
da vegetacéo e, portanto, pode ser utilizada para representar essas variagdes presentes,
sobretudo nas sucessdes florestais (SARKER; NICHOL, 2011, ASNER et al., 2003;
LU; BATISTELLA, 2005).

O método de extracdo de textura mais comumente utilizado é o Gray-Level Co-
ocurrence Matrixes (GLCM; HARALICK et al., 1973). Esse método quantifica a
frequéncia em que diferentes combinag6es de niveis de cinza ocorrem numa imagem de
acordo com uma distancia e angulo determinados, gerando uma matriz de
probabilidades. Essa matriz é utilizada para o calculo de métricas texturais (p. ex.,
média, variancia, contraste, etc.), as quais sdo consideradas por alguns autores como
superiores a outras métricas texturais da literatura (CONNERS; HARLOW, 1980;
OHANIAN; DUBES, 1992).

Assim sendo, diversos estudos tém utilizado atributos de textura como complemento
aos dados espectrais para: mapeamento de estadios de sucesséo florestal (KIMES et al.,
1999; ASNER et al.,, 2003; OTA et al., 2011); estimativa de idade de regeneracdo
florestal (KIMES et al., 1999); estimativa de parametros biofisicos da floresta (LU et
al., 2002; THENKABAIL et al., 2004; LU; BATISTELLA, 2005; KAYITAKIRE et al.,



2006; WIJAYA et al., 2010; SARKER; NICHOL, 2011; GALLARDO-CRUZ et al.,
2012); deteccdo de corte seletivo em florestas (ASNER et al., 2002); e analise de
fenologia de florestas (CULBERT et al., 2009). No entanto, ha ainda a necessidade de
melhor entendimento sobre a real contribui¢do das medidas de textura na diferenciacdo
de estadios de sucessdes secundarias e na estimativa de seus parametros biofisicos (LU;
WENG, 2007; GALLARDO-CRUZ et al., 2012).

Os dados do sensor Advanced Land Imager (ALI) / Earth Observing 1 (EO-1),
prototipo do Operational Land Imager (OLI) / Landsat-8, tém sido utilizados para
estudos de mapeamento do uso e cobertura da terra, estimativa de parametros biofisicos,
deteccdo de queimadas, identificacdo de culturas e estimativa de producdo agricola, etc.
(LOBELL; ASNER, 2003; THENKABAIL et al., 2004; NEUENSCHWANDER et al.,
2005; PU et al., 2008; HELMER et al., 2010; PETROPOULOS et al., 2012). Apesar de
literatura reportar estudos em florestas tropicais, analises envolvendo sucessdes

secundarias em ambientes amazonicos ndo foram reportadas para esse sensor.

A aplicacdo de uma unica cena para analise das variaches espectro-texturais entre
diferentes areas de sucessdo secundaria esta sujeita a alguns complicadores que podem
introduzir variabilidade nos dados, como variacdes de iluminacdo do terreno e
topografia, diferencas floristico-estruturais entre as sucessdes decorrentes de diferentes
trajetdrias de regeneracdo, distlrbios antrépicos ou naturais e até de condi¢des edéaficas
distintas. A utilizacdo de séries temporais minimiza parte desses efeitos permitindo a
inspecdo da trajetoria das sucessdes secundarias com grande precisdo (KIMES et al.,
1999; PRATES-CLARK et al., 2009), e é principalmente Gtil para monitorar uma area
fixa ao longo do tempo (cronossequéncia), minimizando ainda mais os efeitos
complicadores citados. Apesar disso, ndo foram ainda reportados na literatura, estudos
que utilizassem séries temporais para analisar as variacdes espectro-texturais em uma
area fixa de continuo desenvolvimento sucessional. Por isso, a disponibilidade recente
do produto Surface Reflectance Climate Data Record (CDR) pela USGS (2013) em
2013, pode propiciar o cenario ideal para a inspe¢do das variacBes espectro-texturais de
sucessdes secundarias através do tempo. Esse produto corresponde a imagens Thematic

Mapper (TM)/Landsat-5 de 1984 a 2013, georreferenciadas, e em valores de



reflectancia de superficie corrigida pelo modelo de transferéncia radiativa Second
Simulation of a Satellite Signal in the Solar Spectrum (6S) (MASEK et al., 2006).
Devido a similaridade técnica do sensor TM/Landsat-5 com o ALI/EO-1, é possivel
comparar padrbes espectro-texturais observados sobre diferentes areas de sucessao com

ambos 0s sensores em uma Unica data ou em diferentes datas.

Com relacdo as técnicas de integracdo dos dados espectrais e texturais, diversos autores
tém utilizado as redes neurais artificiais (RNA), sendo o0 método mais aplicado o Multi-
Layer Perceptron (MLP) (KIMES et al., 1998; KUPLICH, 2006; WIJAYA et al.,
2010). Kimes et al. (1998, 1999) citam algumas vantagens da RNA, como: sua
flexibilidade na modelagem de relagbes complexas ndo-lineares, como é o caso dos
dados de textura e as classes de cobertura; o fato de ndo requerer conhecimento prévio
sobre distribuicdo ou relacdo entre variaveis; o aspecto da modelagem poder servir de
modelo inicial e este ser utilizado para comparagdo com outros modelos, como modelos
fisicos; a sua utilizacdo para selecionar atributos mais relacionados com a variavel
resposta. Além disso, as RNA tendem a apresentar resultados superiores aos das
técnicas de analise tradicionais, como regressdes lineares multiplas (KIMES et al.,
1998; ATKINSON; TATNAL, 1997).

1.1.  Definicao do problema e hipotese

O presente estudo é baseado nas hipoteses de que o uso integrado de métricas de textura
e dados espectrais proporciona uma melhoria de desempenho no processo de
mapeamento da cobertura da terra em relagdo ao uso exclusivo de dados espectrais. Ele
pressupde que as métricas texturais podem contribuir para uma melhor interpretacdo das
variacdes floristico-estruturais ao longo do desenvolvimento sucessional e para

estimativa de parametros biofisicos das tipologias florestais.
1.2. Objetivos gerais e especificos

O presente estudo tem o objetivo de analisar as variagdes espectrais e texturais de dados
ALI/EO-1 em florestas primarias e sucessdes secundarias, no sentido de aprofundar o

conhecimento da utilizacdo do atributo textura como subsidio ao mapeamento da



cobertura da terra, sua relacdo com o processo de sucessdo florestal e a estimativa de
parametros biofisicos florestais. Um trecho da Floresta Nacional do Tapajos e area

circunvizinha foram utilizados como sitio de investigacao.
O trabalho tem os seguintes objetivos especificos:

1- Efetuar a caracterizacao floristica-estrutural das tipologias vegetacionais secundérias,
de forma a entender o comportamento espectro-textural dessas feicdes nas imagens
ALI/EO-1.

2- Avaliar o desempenho da técnica de redes neurais artificiais Multi-Layer Perceptron
e a importancia das medidas de textura para o mapeamento de floresta primaria e
sucessdes secundarias utilizando dados ALI/EO-1;

3- Analisar as variacdes espectrais, texturais e de indices de vegetacdo para diferentes
estadios de sucessdo secundaria presentes na cena ALI/EO-1, comparando os resultados
com o0 monitoramento de cerca de 30 anos de uma sucessdo secundaria fixa, usando
uma série temporal de dados TM/Landsat-5 (produto CDR) no periodo seco de 1984 a
2010;

4- Avaliar a relacdo dos atributos espectrais, texturais e indices de vegetacdo, derivados
dos dados ALI/EO-1, com os parametros biofisicos da floresta (area basal, altura média,
densidade de arvores, biomassa, IAF e percentual de cobertura de dossel).






2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Estudos realizados na regiio de influéncia da Floresta Nacional do Tapajos

(FNT) usando dados de sensoriamento remoto

O estudo do uso e cobertura da terra na Amazoénia tem sido foco de estudos cientificos
devido aos disturbios derivados de: incéndios florestais; da extracdo seletiva de madeira
através de praticas ilegais de exploracdo; e da tradicional conversdo das florestas para
implantacdo de é&reas agricolas e de pastagens. Muitas destas pastagens sao
posteriormente abandonadas, iniciando-se um processo de regeneracdo da floresta
(PRATES-CLARK et al., 2009). Por isso, grande parte das pesquisas cientificas
realizadas na Amazonia brasileira vem utilizando Unidades de Conservagdo como areas
experimentais. Essas areas possuem uma grande importancia ambiental e, no caso dos
estudos cientificos, apresentam um maior controle com relacdo aos disturbios
antrépicos. Uma dessas areas € a Floresta Nacional do Tapajos (FNT), situada no
Estado do Para, a qual tem subsidiado diversos estudos relacionados ao sensoriamento

remoto.

A caracterizacdo da estrutura horizontal e vertical, floristica e fitossocioldgica da
floresta primaria e sucessdes secundarias é um assunto abordado por diversos trabalhos
na FNT, sendo fundamental nos procedimentos de mapeamento e estimativa de
parametros biofisicos da floresta a partir de dados remotos (BERNARDES, 1996;
ESPIRITO-SANTO et al., 2005; GONCALVES, 2007; NARVAES, 2010). A
variabilidade espacial do indice de area foliar (IAF) sobre as classes de uso e cobertura
também foi objeto de estudo na FNT (ARAGAO et al., 2005). Nesse estudo, os autores
realizaram medicdes de campo com equipamento LAI-2000, comparando os valores
obtidos entre as diferentes classes de uso e cobertura. O IAF observado em florestas
primarias densas foi de 5,1 + 0,66, enquanto que as sucessdes secundarias apresentaram
3,46 £ 0,42.

Dos dados de sensoriamento remoto Optico, o sensor TM/Landsat-5 foi o mais
empregado para mapeamento do uso e cobertura e discriminacdo de sucessoes

secundarias (BERNARDES, 1996), bem como para analise da relacdo da escala de



mapeamento inter-pixel (pixel a pixel) e sub-pixel (modelagem de mistura) para
mapeamento do uso e cobertura da terra utilizando dados espectrais e texturais (ASNER
et al., 2003).

Ainda no espectro optico, Prates-Clark et al. (2009) realizaram um estudo do impacto
do histdrico de uso da terra na regeneracdo das sucessdes secundarias através de séries
temporais de produtos Landsat dos sensores MSS, TM e ETM+. Verificaram disturbios
causados por fogo em 1993 e 1998 nos arredores da FNT. Também constataram que
essas areas sao geralmente destinadas para atividades de cultivos de subsisténcia. Apos
algumas rotaces de uso, as areas sdo deixadas em pousio para recuperagdo da
fertilidade do solo e, posteriormente, retornam ao processo produtivo ou entram num
processo de regeneracdo natural, tornando-se sucessdes secundarias. Além disso, foi
observado que areas com uso mais intensivo da terra apresentaram menor capacidade de
regeneracdo da biomassa florestal e da diversidade de espécies. Além dos sensores
Opticos multiespectrais, Galvao et al. (2009) utilizaram dados do sensor hiperespectral
multiangular CHRIS/PROBA e analise discriminante mdltipla para discriminacdo das
sucessdes secundarias. Ao comparar a exatidao de classificacdo resultante da utilizacdo
de apenas uma imagem ao nadir com a oriunda do uso de imagens de diversos angulos
de apontamento, observou-se uma melhoria significativa de precisdo de classificacdo de
83,3 para 98,3% em SS1, 53,3 para 70,0% em SS2, e 58,3 para 76,7% em SS3.

Os dados de radar de abertura sintética (SAR) foram muito utilizados na FNT, em dois
principais temas de pesquisa: 0 mapeamento e discriminagdo de florestas primarias e
sucessdes secundarias, no qual os estudos aplicaram dados SIR-C (bandas C e L)
(YANASSE et al., 1997) e dados RADARSAT modo standard e fine
(SHIMABUKURO et al.,, 1998); e a estimativa de biomassa florestal, onde foram
utilizados dados JERS-1, ERS-1, SIR-C (bandas C e L) (LUCKMAN et al., 1997),
dados JERS-1 (banda L) (KUPLICH et al., 2000), dados AeS-1 (banda P) (SANTOS et
al., 2003), dados SAR polarimétricos do sensor aerotransportado SAR-R99B (banda L)
(GONCALVES, 2007), e dados de SAR polarimétrico ALOS/PALSAR (banda L)
(NARVAES, 2010).



2.2. Dados de sensoriamento remoto
2.2.1. Sensor orbital Advanced Land Imager (ALI) - EO-1

O Advanced Land Imager (ALI) é um sensor multiespectral a bordo da plataforma
Earth-Observing 1 (EO-1). Esse satélite faz parte do programa ‘“Novo Milénio da
NASA”, tendo como seus trés instrumentos primarios: ALI, Hyperion e Linear Etalon
Imaging Spectrometer Array (LEISA). O EO-1 é um projeto de demonstracdo da
capacidade da tecnologia espacial, no qual foram desenvolvidos e colocados em Orbita
alguns sensores, com resolucdes espacial e espectral comparaveis ou superiores agquelas
da série Landsat, porém com diminuicdo significativa na massa, volume e custo dos
instrumentos (LENCIONI et al., 2005). Foi langado no dia 21 de novembro de 2000.
Segue uma Orbita Sol-sincrona quase polar com uma altitude de 705 km no equador, a
mesma do sensor ETM+/Landsat-7 com defasagem de um minuto, permitindo, portanto,
a intercalibracdo entre sensores. Seus instrumentos ainda estdo em atividade, & excegdo
do LEISA. Porém, como o projeto ndo possui cunho operacional, suas imagens so
podem ser obtidas via processo de requisicdao junto a USGS/NASA (LENCIONI et al.,
2005).

O sensor ALI é o prot6tipo do sensor Operational Land Imager (OLI), a bordo do
Landsat-8, aspecto que agrega importancia aos estudos envolvendo seus dados. Opera
com um sistema de varredura pushbroom com um field of view (FOV) em cross-track
de 3° em FOV in-track de 1,256°. O plano focal do sensor é composto por um maédulo
com quatro assembleias, contendo 320 detectores em cada conjunto para cada banda
espectral, e 960 detectores para a banda pancromatica em cada conjunto. A cobertura
total cross-track é de 37 km, sendo que os detectores multiespectrais amostram uma
area de 30 metros da superficie terrestre. Os detectores da banda pancromatica
amostram uma area de 10 metros da superficie terrestre (LENCIONI et al., 2005). As
bandas espectrais do sensor ALI, bem como, as dos TM/Landsat-5, ETM+/Landsat-7 e

OLI/Landsat-8 estdo apresentadas na Tabela 2.1.



Tabela 2.1 — Bandas espectrais (um) dos sensores TM/Landsat-5, ETM+/Landsat-7,
ALI/EO-1 e OLI/Landsat-8. A primeira coluna contém a numeracéo das
bandas do ALI que sera usada ao longo do trabalho.

Bandas ™ ETM+ ALI OLI

PAN 0,52-0,90 0,48 - 0,69 0,50 - 0,68
1 0,433 -0,453 0,433 - 0,453
2 0,45-0,52 0,45-0,52 0,45-0,515 0,45-0,515
3 0,52 -0,60 0,53-0,61 0,525 - 0,605 0,525 -0,60
4 0,63 -0,69 0,63 -0,69 0,63-0,69 0,63 -0,68
5 0,76 - 0,90 0,78-0,90 0,775 - 0,805
6 0,845-0,89 0,845 -0,89
7 1,20 - 1,30 1,36 - 1,39
8 1,55-1,75 1,55-1,75 1,55-1,75 1,56 - 1,66
9 2,08 -2,35 2,09 -2,35 2,08 - 2,35 2,10-2,30

Obs: As principais diferencas em bandas espectrais do sensor ALI, comparadas com as
do TM e ETM+, sdo: a banda adicional no azul (0,433 - 0,453 pum); a subdivisdo da
banda do NIR em duas novas bandas (0,775 - 0,805 e 0,845 - 0,89 um); e a banda
adicional no SWIR (1,20 - 1,30 um). As bandas termais ndo estdo listadas, pois néo

foram utilizadas no presente estudo.

A relagdo sinal/ruido (signal-to-noise ratio - SNR) do sensor ALI varia de 200 a 300
para o espectro do visivel, 200 a 250 para o NIR, e de 100 a 150 para o SWIR. Esses
valores correspondem de quatro a dez vezes mais SNR do que as bandas ETM+, que
variam de 15 a 50 (LENCIONI et al., 2005). O sistema de varredura pushbroom e a
resolucdo radiométrica de 12 bits do ALI conferem maior sensibilidade e poder de
discriminagdo quando comparado ao do ETM+ (IRONS; MASEK et al., 2006). Apesar
de suas imagens sO serem adquiridas via demanda, 0 sensor possui um sistema de

apontamento, que, se necessario, pode propiciar uma maior revisita de cena.

Os dados ALI/EO-1 foram utilizados em estudos de diversas areas de aplicagdo, como
de delineacéo de areas queimadas (PETROPOULOS et al., 2012), mapeamento de uso e
cobertura da terra (NEUENSCHWANDER et al., 2005), mapeamento de florestas
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(THENKABAIL et al., 2004; PU et al., 2008; HELMER et al., 2010), predicdo de
producdo e identificacdo de culturas agricolas (LOBELL; ASNER, 2003), etc.. Além
disso, esses mesmos estudos compararam dados do ALI com os de outros sensores,
como TM, ETM+ e IKONOS. Os resultados mostraram a superioridade do ALI devido
a melhor SNR, resolucéo radiométrica e espectral (THENKABAIL et al., 2004; PU et
al., 2008; PETROPOULOS et al., 2012).

2.2.2. Thematic Mapper (TM)/Landsat-5 e produto CDR

O Thematic Mapper (TM) é um instrumento imageador multiespectral do USGS e
NASA dos EUA que estd a bordo da plataforma orbital Landsat-5. Foi lancado em 01
de marcgo de 1984 e esteve imageando a superficie terrestre desde seu langamento até 05
de junho de 2013. Era um sensor passivo, com sistema de varredura mecéanica, que
continha sete bandas largas correspondendo as faixas espectrais do visivel (VIS),
infravermelho proximo (NIR), infravermelho de ondas curtas (SWIR) e do
infravermelho termal (TIR) (Tabela 2.1). O imageamento era realizado somente com
visada quase ao nadir, com resolucéo espacial de 30 m nas bandas espectrais do VIS ao
SWIR e 120 m na banda do TIR. Possuia resolucdo radiométrica de 8 bits e uma revisita
de 16 dias.

Para os usuérios de dados de satélite, um grande diferencial do sensor TM/Landsat-5
perante outros sensores € 0 seu enorme acervo de imagens, totalizando 29 anos de
imagens, desde 1984 até 2013. Em maio de 2013, a USGS (2013) tornou disponivel o
produto Climate Data Record (CDR), que corresponde a imagens TM/Landsat-4,
TM/Landsat-5 e ETM+/Landsat-7, georreferenciadas e com correcdo para reflectancia
de superficie (efeitos de espalhamento e absorcdo atmosférica) pelo modelo de
transferéncia radiativa Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar Spectrum
(6S) (MASEK et al., 2006). O objetivo desse programa é de fornecer séries temporais
de imagens para subsidiar estudos de deteccdo de mudancas na superficie terrestre,

como de mudangas climaticas.
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2.3. Textura da imagem

N&o existe definicdo formal sobre textura, porém ela pode ser pensada como um
fendmeno de organizacdo de uma superficie/area. Pode ser observada tanto em nivel
microscopico, por exemplo, em imagens da estrutura celular em tecidos vivos, ou em
imagens obtidas a partir de plataformas aéreas ou orbitais — as imagens utilizadas no
sensoriamento remoto (HARALICK, 1979). Com relacdo as areas de floresta, numa
dada escala, a textura da imagem deve refletir sua heterogeneidade interna (SARKER;
NICHOL, 2011). Os autores ressaltam que as diferencas estruturais (ex.: biomassa, 1AF,
etc.) e floristicas (ex. composi¢do de espécies) de uma floresta causam tais variagdes na

imagem.

Com objetivo de transformar aspectos visuais de textura em descritores quantitativos,
diversas técnicas de processamento digital de imagem foram desenvolvidas, como:
gray-level co-ocurrence matrixes (GLCM; HARALICK et al., 1973), gray level run
length method (GALLOWAY, 1975), gray-level difference matrixes (WESZKA et al.,
1976), markov random field (CROSS; JAIN, 1983), sum and difference histograms
(UNSER, 1986), filtros fractais (KELLER et al., 1989), filtros Gabor (BOVIK et al.,
1990), entre outros. Estudos comparativos comprovaram que a abordagem por GLCM é
superior as outras medidas citadas para a classificagdo (CONNERS; HARLOW, 1980;
OHANIAN; DUBES, 1992).

O GLCM ¢é um método estatistico que quantifica a diferenca de niveis de cinza de pixels
vizinhos separados por uma distancia e angulo especifico da imagem, através de uma
janela movel sobre a imagem (HARALICK et al., 1973). Tipicamente a distancia
utilizada é de 1 (um) pixel. O angulo pode variar a cada 45° permitindo quatro
variacdes 0°, 45° 90° e 135° onde o procedimento mais comumente realizado € a
extracdo da textura para todas as direcGes e o calculo de uma média das medidas
extraidas. A GLCM ¢é também conhecida como um método de textura de segunda
ordem, pois leva em consideracdo o arranjo espacial dos pixels, diferente de métodos de

textura de primeira ordem. Através do GLCM, podem ser extraidas oito métricas
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texturais (HARALICK et al., 1973), onde p(i,j) representa a frequéncia com que o valor

de dois pixels (i e j) ocorrem em uma imagem (Equac0es 2.1 a 2.8):
Média (x) = X; Xxp(i, j) (2.1)
Variancia (x) = ¥; %(x — MEDIAX) p(i, j) (2.2)

(i-%i Zjip@p)( - i jipi) paj)

Correlagdo = ¥; X 55— 5020 (2.3)
Contraste = ¥; ¥;(i—)* p(ij) (2.4)
Dissimilaridade = ; Y;li —jl p(i,j) (2.5)
Homogeneidade = Y; ¥ (TI—J)Z) *p(i,j) (2.6)
Segundo Momento Angular (SMA) = ¥; ¥ p(i, j)? (2.7)
Entropia = — ¥ % p(i,j) logp(i,}) (28)

onde x representa i ou j, pois as medidas de Média e Variancia podem ser calculadas

para o eixo horizontal e vertical.

Dentre essas oito medidas, existem trés categorias basicas: contraste, ordem e estatistica
(HALL-BEYER, 2007). A categoria contraste contempla as medidas de “contraste”,
“dissimilaridade” e “homogeneidade”; a ordem contempla o “segundo momento
angular” e a “entropia”; e a estatistica contempla a “média”, “variancia” e “correla¢do”.
Dentro de cada categoria, geralmente a correlagdo entre métricas é alta (HALL-BEYER,

2007).

Segundo Gallardo-Cruz et al. (2012), a métrica textural “média” é ligada diretamente a
heterogeneidade espectral da imagem; a “varidncia” € uma medida de variacdo global,
onde valores altos denotam alta variabilidade espectral; a “correlacio” mede a
dependéncia linear entre pixels vizinhos; o “contraste” ¢ uma medida quadratica de

variacdo local na imagem, onde valores altos indicam grandes diferengas entre pixels
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vizinhos; a “dissimilaridade” representa uma medida linear de variacdo local; a
“homogeneidade” ¢ a medida de uniformidade nos tons de cinza da imagem, onde
valores altos representam alta “homogencidade”; o “segundo momento angular”
representa uma medida de ordem na imagem; e a “entropia” representa uma medida de

desordem na imagem.

O tamanho da janela movel deve variar conforme a resolucéo espacial do dado remoto e
a escala de observagdo do “fenomeno”. Um aumento excessivo do numero de pixels na
janela movel pode induzir a uma ideia muitas vezes equivocada, de que ha melhor
separacdo de classes ou melhores relagdes com parametros biofisicos florestais (LU;
BATISTELLA, 2005). O que ocorre é que, muitas vezes, a janela movel captura valores
de areas distintas daquelas que se esta analisando, gerando grande disparidade nos
valores, como por exemplo, capturando valores espectrais de uma area de sucessdo
secundaria e de uma pastagem que lhe é limitrofe. No caso das sucessdes secundarias,
como muitas vezes elas ocupam uns poucos hectares, este problema é relativamente
comum. Outro problema com relacdo ao tamanho da janela é o de efeitos de borda
(HARALICK, 1979; FERRO; WARNER, 2002). Quanto maior a janela movel de
analise, maior serdo as bordas nas regiGes limitrofes entre as diferentes classes de

cobertura da terra, prejudicando o mapa gerado.
2.3.1. Estudos de mapeamento da cobertura da terra

Diversos estudos na literatura tém analisado a insercdo da textura em procedimentos de
mapeamento do uso e cobertura da terra, sejam usando dados 6pticos ou de micro-ondas
(através de radares de abertura sintética- SAR). A maioria deles reportam ganhos
significativos de desempenho de mapeamento. Kimes et al. (1999) realizaram
mapeamento de sucessdes secundarias e estimativa de idade da regeneracdo natural em
areas de Rondonia, fazendo uso do atributo textura GLCM com janela de 3x3 pixels, de
técnicas de redes neurais artificiais (método Cascade) e andlise discriminante no
tratamento de imagens SPOT HRV (resolugéo espacial de 20 m). Obtiveram acerto de
até 95% na discriminacdo entre floresta primaria, sucessdo secundaria e &reas

desflorestadas, utilizando a banda 3 (NIR) e a textura das bandas 2 (vermelho) e 3. Com
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relagdo a0 mapeamento do uso e cobertura, obteve-se acerto de 83,5% para os dados
espectrais e de 89,9% com a adicdo de medidas de textura das bandas 2 e 3, ou seja, um
ganho de 6,4%.

Outra questdo levantada é sobre a influéncia da escala de observacdo do sensor. Ota et
al. (2011) avaliaram a exatiddo de classificacdo de florestas no Jap&o utilizando
conjuntos de dados espectrais, texturais GLCM e conjuntos hibridos (espectral +
textural), derivados de dados IKONOS-2 (4 m de resolucdo espacial). Além disso,
foram realizadas reamostragens nos dados gerando imagens de 10, 15, 20, 25 e 30 m de
tamanho de pixel a fim de avaliar a influéncia do tamanho de pixel (simulagdo de
diferentes resolucBes espaciais). O método de classificagdo utilizado foi arvore de
decisdo (Classification And Regression Tree - CART). Esses autores observaram que a
textura apresentou melhoria significativa na exatiddo de mapeamento para tamanhos de
pixel de até 20 m. No entanto, ndo houve melhoria para tamanhos de pixel de 25 m, e

apesar de se observar melhoria para 30 m, os autores néo a julgaram como tal.

A mistura espectral nas regides amazonicas € algo esperado devido a dinamica do uso e
cobertura da terra,visto que a disponibilidade de dados de satélite normalmente inclui
até a resolugdo espacial moderada (> 30 m). Dessa forma, duas questfes importantes a
serem consideradas sdo: a da necessidade da utilizacdo de classificacdo em nivel de sub-
pixel, e da sensibilidade da textura para identificacdo de variacdes biofisicas. Asner et
al. (2003) realizaram a caracterizacdo do uso e cobertura da terra nos arredores da FNT
e analisaram o desempenho de classificagOes inter-pixel (pixel a pixel) e sub-pixel
(mistura em um pixel) ao tratarem com dados TM/Landsat-5. Utilizaram atributos
texturais de “variancia” (extraido a partir das bandas do sensor TM) e da modelagem de
mistura espectral (AutoMCU). Além disso, esses autores correlacionaram o atributo
textural com as fragcbes do modelo de mistura (vegetacdo verde, vegetacdo nao-
fotossinteticamente ativa e solo). Eles concluiram que: na caracterizagdo de classes de
uso e cobertura através de dados TM, as escalas de mapeamento inter e sub-pixel
obtiveram desempenho similar; as bandas TM3 e TM5 foram as mais Uteis para a
diferenciagdo tematica; e a banda TM5 foi mais sensivel as variagdes biofisicas do
dossel.
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2.3.2. Estudos de estimativa de parametros biofisicos florestais

Partindo do pressuposto que a textura da imagem deva refletir a heterogeneidade do
dossel florestal, e com o objetivo de melhorar a estimativa de pardmetros biofisicos
florestais, estudos na literatura analisaram o uso de métricas texturais em modelagem

estatistica para extracdo de atributos da estrutura florestal.

Lu et al. (2002) fizeram a estimativa de biomassa seca em florestas primaria e
secundaria na zona Bragantina e de Altamira, no Estado do Para, através de dados
TM/Landsat-5 e medidas de textura de primeira ordem. Considerando apenas as bandas
TM individualmente, as melhores relagdes biofisicas foram obtidas pela banda TM5 em
Altamira (R2 = 0,63) e pela banda TM4 em Bragantina (R2 = 0,84). Integrando, porém,
medidas de textura no modelo, esses autores obtiveram R2 de 0,88 para Altamira e
Bragantina. Notaram ainda que os valores do comportamento espectral decorrente das
sucessOes iniciais, independente da banda TM utilizada, prejudicaram a modelagem da
biomassa, causando perda de precisdo de estimativas. Segundo eles, isso acontece
devido a informacdo espectral capturada pelos sensores orbitais sobre as areas de
regeneracdo inicial ser composta de uma mistura do espalhamento da luz a partir do solo

e da vegetacao.

Ainda com dados TM/Landsat-5, Lu e Batistella (2005) avaliaram a relagcdo dos dados
espectrais TM e texturais GLCM com relacdo a biomassa seca de florestas primarias e
sucessOes secundarias no Estado de Rondbnia. Nas sucessdes secundérias, as bandas
espectrais TM 2, 3, 4, 5, 7 obtiveram correlagcdes de Pearson significativas de -0,51, -
0,44, -0,68, -0,57, -0,42, respectivamente. Nas florestas primaérias, as correla¢cdes nao
foram significativas, sendo a maior delas decorrente do uso da banda TM5 (r = -0,40).
Para as métricas de textura, no caso das sucessfes secundarias, a Unica medida
significativa foi a textura “média”, obtendo resultados inferiores as das bandas
espectrais. Ja nas florestas primarias, a métrica textural “média” da banda TM5 foi
importante, assim como o ‘“contraste” e a ‘“dissimilaridade” que passaram a ser

significativos a partir de um tamanho de janela de 15x15 pixels.
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Thenkabail et al. (2004) avaliaram a estimativa de biomassa seca em florestas tropicais
africanas utilizando dados espectrais IKONOS, ETM+, ALI e Hyperion. No ajuste de
modelos entre essa variavel biofisica e aquela de dados de sensores remotos obtiveram
valores de R? de 0,13 (caso do IKONOS), 0,16 (ETM+), 0,60 (ALI) e 0,96 (Hyperion).
O modelo com dados ALI utilizou cinco bandas espectrais, enquanto o do Hyperion fez
uso de vinte bandas. Avaliando-se areas de florestas, primaria e secundaria,
separadamente, o ALI obteve R2 de 0,75 e 0,59, respectivamente. Os autores atribuem o
resultado superior do ALI, com relacdo aos outros sensores multiespectrais, devido ao
maior nimero de bandas espectrais, melhor relacdo sinal/ruido e melhor resolucéo

radiométrica.

Wijaya et al. (2010) analisaram a extracdo de parametros biofisicos de florestas
tropicais da Indonésia usando dados espectrais ETM+, medidas de textura GLCM e
técnicas de regressdo multipla e redes neurais artificiais Multi-Layer Perceptron. A
métrica textural “média” da banda 5 apresentou correlagdes fortes com os atributos
florestais de area basal (r = -0.52) e biomassa (r = -0.54). A modelagem da area basal
obteve R2 de 0,36 com 1,81 m2/ha (14,14%) de RMSE, enquanto que a biomassa obteve
R2 de 0,38 com 21,68 Mg/ha (12,94%) de RMSE.

Com uma melhor resolucdo espacial, Kayitakire et al. (2006) extrairam atributos
estruturais de florestas temperadas da Beélgica com textura GLCM sobre a banda
pancromatica IKONOS-2. Os modelos resultaram em um R2 de 0,82 (RMSE de 276
arvores — 29%) para densidade utilizando “contraste” (janela de 5x5 pixels); um R? de
0,76 (RMSE de 2,2 m — 10%) para altura utilizando “correlagao” (15x15 pixels); e um
R2 de 0,35 (RMSE de 7,1 m#¥ha — 16%) para area basal utilizando “contraste” (25x25

pixels).

Sarker e Nichol (2011) fizeram a modelagem de biomassa em florestas subtropicais da
costa sudeste da China através de dados espectrais do sensor ALOS AVNIR-2 (10 m de
resolucdo espacial nas bandas espectrais), texturas GLCM e textura da soma e diferenga

de histograma (SADH). Dos dados espectrais, 0 modelo utilizando a banda 4 (NIR)
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sozinha apresentou R? de 0,48 (RMSE de 71 Mg/ha). O modelo multivariado utilizando
texturas da banda 4 apresentou R2 de 0,72 (RMSE de 51 Mg/ha).

Gallardo-Cruz et al. (2012) avaliaram a capacidade de predicdo de parametros
biofisicos, como &rea basal, densidade, cobertura de dossel, altura, em florestas tropicais
no México a partir de dados espectrais de alta resolugdo espacial do Quickbird (2,4 m
de resolucdo espacial nas bandas espectrais) e métricas texturais GLCM. Eles
observaram que a “média” da banda do infravermelho proximo e a “média” e
“variancia” da banda do vermelho foram os atributos texturais que melhor estimaram os
parametros biofisicos, superando o desempenho de indices de vegetacdo como NDVI e
EVI. Os modelos usando apenas uma variavel obtiveram R2? em torno de 0,80 enquanto

0s modelos que empregaram duas ou trés variaveis alcancaram valores 0,95 de R2.
2.4. Redes neurais artificiais: Multi-Layer Perceptron

As redes neurais artificiais (RNA) tém sido utilizadas com sucesso para a extragdo de
informagdes do uso e cobertura da terra e de atributos florestais através de inputs
espectrais e outros tipos de informacdo (KIMES et al., 1998). Os autores citam que a
repeticdo de diversas funcdes ndo-lineares na estrutura da RNA confere a ela grande
poder e flexibilidade na modelagem de relagfes complexas entre inputs e outputs, as
quais, muitas vezes, ndo sdo intuitivas. Diversos estudos indicam que as RNA podem
obter desempenho significantemente melhor que outros métodos de analise tradicionais,
como regressdes multiplas ou analise discriminante (KIMES et al., 1998; ATKINSON;
TATNAL, 1997).

Segundo Kimes et al. (1998, 1999), as RNAs possuem certas vantagens sobre outros
métodos de analise, como: (a) podem ser utilizadas como um modelo inicial de um
sistema florestal, sendo utilizadas para selecdo de varidveis relevantes (selecdo de
atributos); (b) podem servir como comparativo de desempenho para modelos fisicos,
que quando obtenham valores inferiores ao da RNA, devem ser melhorados; (c) podem
ser adaptaveis para incorporar qualquer tipo de informag&o continua ou categorica; (d)

sdo Uteis para promover o entendimento de novas varidveis e informacgdes auxiliares
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para com a variavel de interesse; (e) podem modelar relacGes lineares e ndo-lineares

sem a necessidade do conhecimento prévio do tipo de relacéo entre as variaveis.
2.4.1. Funcionamento da RNA

A RNA é um algoritmo computacional formada por uma estrutura que contém,
basicamente, trés camadas: input, oculta e output (FU, 1994) (Figura 2.1). Pode existir
mais de uma camada oculta, porém geralmente apenas uma camada é necessaria para a
maioria dos processamentos (ATKINSON; TATNAL, 1997).

Camada de Output

@ Camada Oculta

1h| Camada de Input

Figura 2.1 — Arquitetura de uma RNA com uma camada oculta.
Fonte: Adaptado de Kimes et al. (1998).

Os dados séo apresentados para a RNA na camada de input, processados na camada
oculta, e os resultados sdo obtidos na camada de output, que pode ser uma classe (no
caso de uma classificacdo de cobertura da terra) ou uma variavel resposta (no caso de
uma estimativa; p. ex., biomassa). Na camada oculta estdo presentes 0s neur6nios:
pequenas “unidades de processamento”, que fazem conexdo entre INputs e outputs,
processam 0s sinais (dados, padrfes) que vém da camada de input e repassam o
resultado para a camada de output. Além disso, cada conexdo entre camada de input e
neurdnio é ponderada por um peso. Seguindo o layout de feed-forward, o sinal que sai
da camada de input segue para 0s neur6nios da camada oculta e em seguida passam para
a camada de outputs, sem retorno (HAYKIN, 1999).
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Cada neurdnio possui uma ponderacdo (wi), também chamadas de pesos ou pesos
sinapticos, e um bias (b), sendo otimizados durante o processo de aprendizado da rede.
S&0 nesses parametros que se concentram o conhecimento da rede. Cada sinal Si que
vem dos inputs (i) é processado dentro de cada neurénio, gerando uma resposta | para
um dado peso wi e bias b, como visto na Equagdo 2.9.

I=Y" wiSi+b (2.9)

O output (Equacdo 2.10) é a resposta | comprimida por uma funcdo de ativacéo,
geralmente ndo-linear, aplicada sobre a soma ponderada dos inputs antes que passe para
uma proxima camada. Essas funcbes tém como objetivo comprimir os valores para um
intervalo conhecido, a fim de prevenir a saturacdo e a atenuagdo do sinal dos inputs,

além de permitir o calculo de gradientes.
0=f() (2.10)

Uma das fungdes de ativagdo mais utilizadas ¢ a da “tangente hiberbolica sigmoidal”

(Equacdo 2.11), que comprime os valores num intervalo de -1 a 1.

2

fl)=——2——1 (2.11)

(1+exp(—2%x))

Durante a organizacdo da arquitetura da RNA, é de praxe a realizacdo de testes
empiricos para determinar o nimero de neurdnios da camada oculta. No entanto, do
ponto de vista estatistico, é ideal que o nimero de equacBes de treinamento (Equacao
2.12) relacionadas ao numero de amostras de treino, seja superior ao nimero de pesos
sinapticos (Equacdo 2.13) — relacionados a complexidade do modelo gerado (HEATH,
2010). Essa relacdo afeta diretamente o nimero de neurénios satisfatério para resolver o

problema proposto.
N_Eq_Treino = N_Amostras_Treino * N_Classes (2.12)

N_Pesos = ((N_Atrib +1) = N_Neur) + ((N_Neur + 1) * N_Classes) (2.13)
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onde: N_Eq_Treino corresponde ao numero de equagBes de treino;
N_Amostras_Treino, a0 ndmero de amostras de treino; N_Classes, a0 nimero de
classes de output; N_Pesos, ao numero de pesos utilizados na RNA; N_Atrib, ao

namero de atributos de input; e N_Neur, ao nimero de neurbnios da camada oculta.

E usual que seja realizada uma normalizacio ou padronizagdo dos inputs antes do
processo de treinamento (aprendizado) da RNA. Esse procedimento garante uma mesma
escala, média e variancia dos inputs, melhorando a condi¢do numérica do problema de
otimizacdo (FU, 1994). A padronizacdo (Equacdo 2.14) retorna um atributo com média

igual a 0 e desvio padrdo igual a 1.
Atributonorym = (Atributo — Atributomeqgiq)/Atributogesyio padrao (2.14)

Para iniciar o treinamento, os padrdes de dados séo introduzidos na camada de input.
Esses sinais sdo passados para a camada de neur6nios da frente (feed-forward) e um
output € calculado e comparado com um output esperado, que deve ser informado a rede
junto com os dados de input (FU, 1994). Calcula-se o erro do output simulado pelo
output esperado. Um percentual desse erro € propagado para as camadas de tras, onde as
conexBes ponderadas (as quais possuem pesos aleatérios no inicio do processo) sao
atualizadas. O percentual de erro propagado € determinado por uma constante chamada
de taxa de aprendizagem. Em seguida, novos padrbes sdo apresentados para a RNA e
esse processo iterativo continua até que seja atingido um critério de parada, como: um
valor x de RMS, um nimero x de iteragdes (também chamadas de épocas), um nimero
x de vezes em gue ndo é observado melhoria no desempenho. Esses critérios de parada

visam evitar um super treinamento (overfitting) do modelo.

Dos métodos de treinamento existentes, o de Levenberg-Marquardt (LM) estd em
evidéncia devido a sua rapidez e convergéncia estavel com relacdo aos metodos
classicos de treinamento como o Error Back Propagation e o Gauss-Newton (HAGAN;
MENHAJ, 1994). Esse ¢ um método de solucdo de problemas de minimizacdo de
fungdes néo-lineares originalmente desenvolvido por Kenneth Levenberg em 1944,
aprimorado por Donald Marquardt em 1963, e utilizado pela primeira vez no campo das
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redes neurais artificiais por Hagan e Menhaj (1994). A razdo de seu sucesso € que ele é

basicamente uma integracao dos dois métodos tradicionais citados.

Apdbs o treinamento, espera-se que a rede tenha aprendido o padrdo dos dados e seja
capaz da generalizacdo — a habilidade de interpolar ou extrapolar resultados para
conjuntos de dados nunca vistos antes (ATKINSON; TATNAL, 1997). Os autores
enfatizam que esse processo é afetado por alguns fatores, como: (1) ndimero de
neurdnios, ou seja, quanto mais neurénios, melhor a capacidade de interpolar e pior a
capacidade de extrapolar; (2) tamanho do conjunto de dados, que deve representar todas
as classes de interesse; (3) tempo de treinamento, sendo que quanto maior for o tempo,
melhor a rede generaliza os dados parecidos com os dados de treinamento (overfitting) e

tem mais dificuldade para generalizar para dados novos.

Por fim, é realizada uma avaliacdo/verificacdo utilizando dados independentes dos
dados de treinamento para averiguar 0 qudo bem o modelo da RNA foi capaz de
generalizar. No caso de uma classificacdo, a avaliagcdo pode ser realizada por meio da
matriz de confusdo. No caso de uma regressao, a validacdo pode ser feita comparando
valores simulados com valores observados em campo, calculando o erro médio
quadratico (RMSE).

2.4.2. Selecio de atributos por RNA

Apesar da RNA possibilitar a modelagem a partir de uma imensa quantidade de inputs
sem qualquer conhecimento prévio da distribuicdo dos dados, hd a necessidade da
realizacdo de uma selecdo de atributos para remover variaveis irrelevantes. Estas
variaveis podem contribuir de forma negativa para as relacbes ndo-lineares modeladas
(KIMES et al., 1999).

Vérios estudos propuseram metodos para a interpretacdo dos pesos da RNA e
desmistificar esse modelo “caixa preta”, como: a contribui¢do relativa de Garson
(1991); o diagrama de interpretacdo neural de Ozesmi e Ozesmi (1999) e os diversos
métodos de analise de sensibilidade (LEK et al., 1995; SCARDI; HARDING, 1999;
MONTARNO; PALMER, 2003).
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O método de Garson (1991) calcula a contribuigdo/importancia relativa de cada atributo
para o resultado final usando a Equacdo 2.15. Dos métodos citados, o método de
Garson (1991) apresenta algumas vantagens, como: (a) ser um método quantitativo, ou
seja, ndo depende da interpretacdo do usudrio; (b) permite interpretar grandes
quantidades de atributos ao mesmo tempo de forma prética, diferente do método de
sensibilidade, porém com a limitacdo de analisar somente a magnitude da contribuicéo
do atributo, deixando de lado a direcdo (OLDEN; JACKSON, 2002; MONTANO;
PALMER, 2003).

L y
Z ij Ujk
Jj=1 Z W)
Qik - = (215)
N L )
Z Z Nuyij Ujk
i=1\ j=I Z Wy

onde: Qik representa a porcentagem da influéncia de cada input i para o output k;
YN-1wy; é a soma dos pesos de conexdo entre a camada de input i e o neurdnio j; N
corresponde ao total de inputs; L, ao total de neurdnios da camada oculta; vj, a0S pesos

da conex&o entre 0 neurdnio j e o output k.
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3 AREA DE ESTUDO

A area de estudo engloba a parte norte da Floresta Nacional do Tapajés (FNT) e parte
da zona limitrofe a essa Unidade de Conservacdo, onde tem havido forte implantacdo de
projetos agricolas e de pecuéria (Figura 3.1). A FNT é uma unidade de conservacéo
atualmente mantida pelo Instituto Chico Mendes de Conservagdo da Biodiversidade
(ICMBIo) / Ministério do Meio Ambiente (MMA), localizada no Estado do Para, a
oeste da rodovia Cuiaba-Santarém (BR-163) e a leste do Rio Tapajés, ocupando areas

dos municipios de Belterra, Aveiro, Rurdpolis e Placas.

Brasil

0°S 4

Rodovia Cuiaba-Santarém
— — — e limite da Floresta Nacional

do Tapajos
0 2,8 km
w E
1 cm s

Figura 3.1 — Localizacdo da area de estudo no Estado do Para e composicao falsa-cor da
imagem ALI/EO-1 com as bandas 4 (775-805 nm), 5 (1550-1750 nm) e 3
(630-690 nm) em vermelho, verde e azul, respectivamente. Imagem de
21/08/2012.

O clima da regido, segundo a classificacdo de Kdppen, € Ami, considerado tropical
chuvoso, com uma média anual da precipitacdo de cerca de 1820 mm, com uma estacéo
chuvosa de janeiro a maio. A temperatura média é de 25,5 °C (CORDEIRO, 2004). O
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relevo da regido é suave, com altitudes variando de 80 a 200 m. O solo da regido é
classificado como Latossolo Distréfico Amarelo, o qual tem a caracteristica de ser
profundo, &cido e friavel (quebradico). A vegetacdo natural é classificada como Floresta
Ombrdéfila Densa, a qual apresenta dominancia de &rvores de grande dimensdo
diamétrica e alta abundéancia de lianas lenhosas, palmeiras e epifitas (GONCALVES et
al., 2011). Além disso, a variacdo local da topografia é fator determinante dos tipos de
vegetacdo, podendo ocorrer variacbes, como aparecimento de arvores emergentes
(GONCALVES et al., 2011). A area de influéncia da FNT apresenta estadios de
sucessdo secundaria inicial (SS1 - menos de 5 anos), intermediaria (SS2 - de 5 a 15
anos) e avancada (SS3 - mais de 15 anos) (MORAN; BRONDIZIO, 1998; LU et al.,
2003; SANTOS et al., 2003).

A imagem apresentada na Figura 3.1 representa os 204.000 ha que serdo utilizados
como éarea de estudo. Dessa area, aproximadamente 52.000 ha correspondem a areas
dentro da FNT e os 152.000 ha restantes fora dela. No interior da FNT ha
predominancia da floresta priméria (FP), bem como ocorréncia de areas delimitadas de
floresta sob regime de exploracdo sustentavel, ha ainda certas areas de floresta
anteriormente afetadas por fogo ocorrida a muitos anos, mas em processo de
recomposicao florestal e também poucas areas de sucessdo secundaria avangada (SS3).
As areas externas a FNT, com elevada participacdo no sistema produtivo agricola-
pecuario, apresentam uma variedade de cultivares em plantios extensos de arroz, soja,
milho, feijdo, ou de pequena escala, como mandioca, pimenta, banana, coco.
Dependendo das condigdes ambientais e do periodo de plantio de culturas de ciclo
curto, sdo identificadas areas de solo preparado para plantio ou em pousio. Além dessas
classes de uso da terra, areas de pasto limpo e sujo sdo comumente encontradas, bem
como pequenas areas abandonadas apds algum periodo produtivo e/ou em rotacdo
dentro de lotes destinados a cultivos de subsisténcia, que atualmente estdo em processo
sucessional, nos estadios de secundaria inicial (SS1), intermediaria (SS2) e avancada
(SS3). llustracOes das classes de cobertura e uso da terra podem ser observadas nas

Figuras 3.2 e 3.3, respectivamente.
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Floresta primaria

Figura 3.2 — llustracéo das classes de cobertura florestal primaria e secundaria.
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" > s
Pasto limpo ; Pasto sujo

Figura 3.3 — Aspectos gerais do uso da terra na regido do Tapajos (PA).
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4 MATERIAL E METODOS

Na Figura 4.1 sdo apresentadas as etapas que constituem o procedimento metodolégico
adotado na presente pesquisa. A secdo 4.1 descreve os critérios para selecdo da area de
estudo; a secédo 4.2 detalha o pré-processamento dos dados ALI/EO-1 e textura GLCM;
a secdo 4.3 descreve o procedimento de coleta de dados para caracterizagdo floristica e
estrutural da cobertura vegetal; na secdo 4.4 discute-se 0 mapeamento tematico pela
técnica de redes neurais Multi-Layer Perceptron (MLP); a secdo 4.5 aborda as variagdes
espectrais e texturais expressas no processo de desenvolvimento da sucessdo secundaria;
a secdo 4.6 trata da relagdo dos dados espectrais e texturais com 0s parametros
biofisicos da vegetacdo sob investigacgéo.

Selecéo da area de estudo
(4.1)

\ 4
Pré-processamento dos
dados ALI/EO-1 e textura
GLCM (4.2)

v
Caracterizagdo floristica e
estrutural da vegetacao
(4.3)

v

Mapeamento da cobertura

da terra com redes neurais
artificiais MLP (4.4)

\ 4
Variagdes espectrais e
texturais no processo de
sucessdo secundaria (4.5)

\ 4
Relacdo dos parametros
biofisicos com dados
espectrais e texturais (4.6)

Figura 4.1 — Etapas do desenvolvimento do trabalho.
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4.1. Selecio da area de estudo

O processo de selecdo que culminou na escolha da area sob influéncia da Floresta

Nacional do Tapajos (FNT) como area de estudo foi baseado em alguns fatores:

o Ocorréncia da cobertura florestal priméaria e secundaria em diversos estadios
sucessionais e de areas agricolas e de pastagem;

o Disponibilidade de imagem do sensor ALI/EO-1, pois esse sensor ndo realiza
um recobrimento continuo global, sendo em muitos casos, necessaria uma requisi¢cdo
prévia de imageamento;

o E uma érea foco de pesquisas cientificas, com facilidades para coleta de dados
de campo, conforme os estudos historicamente realizados na FNT, que conta com 0
programa de grande escala da biosfera-atmosfera na Amazonia (LBA).

4.2. Pré-processamento dos dados ALI/EO-1 e textura GLCM

A data de imageamento da imagem do sensor ALI (21/08/2012) corresponde aquela
préxima ao periodo de trabalho de campo, maximizando a correlacdo temporal entre 0s
dados espectrais e de campo. A imagem foi obtida a partir da plataforma Earth Explorer

da USGS/NASA. As informacdes sobre a imagem podem ser observadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Informagdes sobre a imagem ALI/EO-1.

Data de aquisicio 21/08/2012
Ponto/Path 227
Orbita/Row 62
Coordenadas canto superior esquerdo 2°44'277"S, 54°57'45,62"W
Coordenadas canto inferior direito 3°16'36,75"S, 54°43'15,46"W
Angulo de visada +15,1Q°

Elevacao solar 55,23°

Azimute solar 64,37°

Nivel de processamento L1T

Obs: angulo de visada positivo significa direcdo de espalhamento frontal.

O nivel de processamento L1T significa que a imagem passou por uma correcao
sistematica de radiometria, exatiddo geométrica pela incorporagdo de pontos de controle

derivados do Global Land Survey 2005 e exatiddo topografica pela utilizagdo de um
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modelo digital de elevacdo derivado do Shuttle Radar Topography Mission (NASA,
2013).

Os pré-processamentos subsequentes foram realizados no aplicativo ENVI 4.7 (ITT,
2009). Inicialmente os pixels da imagem em DN (Digital Number) foram convertidos
para valores fisicos de radiancia aplicando-se uma equacao de ganho e offset, descrita na
Equacdo 4.1, sobre cada pixel de cada banda espectral, com excecdo da banda
pancromatica que ndo foi utilizada. Os valores de ganhos e offset para cada banda foram
apresentados na Tabela 4.2 (CHANDER et al., 2009):

Radiancia(i, j, b) = (DN(i, ], b) * Ganho(b)) + Of fset(b) (4.1)

sendo que i e j correspondem as linhas e colunas da imagem, e b a banda espectral
correspondente.

Tabela 4.2 — Relacdo dos ganhos e offsets para cada banda espectral ALI/EO-1.

Bandas espectrais Comprimento de Ganho Offset
onda central (nm)
1 443,0 0,04500 -3,40
2 482,5 0,04300 -4,40
3 565,0 0,02800 -1,90
4 660,0 0,01800 -1,30
5 790,0 0,01100 -0,85
6 867,5 0,00910 -0,65
7 1250,0 0,00830 -1,30
8 1650,0 0,00280 -0,60
9 2215,0 0,00091 -0,21

Fonte: CHANDER et al. (2009).

Na sequéncia operacional dessa pesquisa, os valores de radiancia foram convertidos
para Reflectancia de Superficie através do algoritmo Fast Line-of-Sight Atmospheric
Analysis of Spectral Hypercubes (FLAASH), o qual é baseado na modelagem de
transferéncia radiativa MODTRAN4, a fim de minimizar ou remover os efeitos de
espalhamento atmosférico. Para a modelagem, foi utilizada a estimativa de aerossois e

visibilidade da cena utilizando 0 método 2-Band (K-T) de Kaufman et al. (1997), o qual
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utiliza uma abordagem de busca de pixels escuros na banda localizada em 2100 nm e na

razdo de bandas localizadas em 660:2100 nm.

A partir da imagem de reflectancia de superficie, foram obtidas oito métricas de textura
pela GLCM (HARALICK et al., 1973) para cada uma das nove bandas espectrais:
média, variancia, contraste, dissimilaridade, homogeneidade, entropia, segundo
momento angular e correlacdo. O significado de cada uma foi abordado no item 2.3. O
resultado foi a geracdo de 72 atributos texturais. Para o calculo das métricas, utilizou-se,
apos varios testes, uma janela mdvel de 3x3 pixels, com deslocamento de 1 pixel e 64
niveis de cinza. Esta janela também foi utilizada por Asner et al. (2003) na regido do
Tapajos por apresentar melhor sensibilidade para distingdo de alvos na cena. A banda

pancromatica ndo foi utilizada na analise.

Além das oito métricas texturais, foram calculados trés indices de vegetacdo, que
geralmente ressaltam as diferencas entre as classes de cobertura: indice de vegetacdo
por diferenca normalizada (Normalized Difference Vegetation Index — NDVI; ROUSE
et al., 1973), indice de vegetacdo melhorado (Enhanced Vegetation Index — EVI; LIU;
HUETE, 1995) e o indice de agua por diferenca normalizada (Normalized Difference
Water Index — NDWI; GAO, 1996).

O NDVI é um indice tradicional no sensoriamento remoto, que esta relacionado com a
estrutura e arquitetura de dossel (reflectancia do NIR) e com a absorcéo por clorofila
(reflectancia do vermelho) (PONZONI; SHIMABUKURO, 2010). A equacdo 4.2
mostra o célculo do NDVI (ROUSE et al., 1973):

NDVI = (NIR — Vermelho)/(NIR + Vermelho) 4.2)

onde para o ALI/EO-1, NIR corresponde a reflectancia da banda 6 em 867,5 nm e

Vermelho corresponde a reflectancia da banda 4 em 660 nm.

O NDVI apresenta saturacdo para valores relativamente baixos de IAF em florestas
tropicais. Desta forma, o indice EVI foi criado na tentativa de reduzir ou minimizar os

efeitos atmosfeéricos, a influéncia do solo e os problemas de saturacao de sinal existentes
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no NDVI (LIU; HUETE, 1995). Por esses motivos, o EVI incorpora uma banda no azul
e alguns coeficientes de ajuste. Seu calculo é realizado conforme a equacéo 4.3 (LIU;
HUETE, 1995):

EVI = [G » (IVP — Verm)]/[(NIR + (C1  Verm) — (C2 * Azul) + L)] (4.3)

onde: G é um fator de escala; C1 e C2 séo coeficientes de ajuste par a efeito de
aerossois da atmosfera; L é o fator de ajuste para o solo; NIR, Verm e Azul s&o os
valores de reflectancia das bandas espectrais 6 (867,5 nm), 4 (660 nm) e 2 (482,5 nm)
do ALI em nosso estudo, respectivamente; G = 2.5, C1 =6, C2 =75, L =1 sdo os
valores adotados no produto indice de Vegetacdo do sensor Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS) (SOLANO et al., 2010).

O NDWI, proposto por Gao (1996), é um indice de vegetacdo sensivel a quantidade de
agua nos dosseis florestais. Esse indice € baseado na reflectancia do NIR em 867,5 nm e
no SWIR em 1250 nm, correspondentes no espectro eletromagnético ao platd do
infravermelho de alta reflectancia do dossel florestal. O primeiro comprimento de onda
ndo apresenta relacdo direta com o conteudo de &gua, porém o segundo compreende
aproximadamente ao centro da banda de absorcdo de agua pela vegetacdo. O indice

pode ser calculado pela Equacéo 4.4:
NDWI = (NIR — SWIR)/(NIR + SWIR) (4.4)

onde para 0 ALI/EO-1, NIR corresponde a reflectancia da banda 6 (867,5 nm) e SWIR
corresponde a reflectancia da banda 7 (1250 nm).

4.3. Caracterizacio floristica e estrutural da vegetacio

Para caracterizar a floristica e a estrutura da floresta priméaria e das sucessbes
secundarias foram realizados levantamentos de campo (observacGes de classes de
cobertura e inventario florestal) dos dias 7 a 18 de agosto de 2012. Para a caracterizagdo
floristico-estrutural da tipologia florestal foi realizada uma etapa de inventério, cujas
parcelas foram escolhidas a partir de conhecimento prévio da &rea e da observacgdo de

uma serie temporal de imagens TM/Landsat-5 de 1984 até 2010 e da imagem ALI/EO-1
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de 2012. Foram levantadas 12 parcelas de floresta primaria (FP), 10 de sucessdes
iniciais (SS1), 14 de sucessdes intermediarias (SS2) e 4 de sucessdes avancadas (SS3).
As coordenadas geograficas para cada parcela encontram-se listadas na Tabela Al do
Apéndice A.

A classificagdo da sucessdo secundaria baseou-se no critério de idade, reforcada com a
analise do aspecto fisiondmico ao se observar a coeréncia da distribuicdo diamétrica e
de altura das arvores com a tipologia indicada (UHL et al., 1988; VIEIRA et al., 2003;
MORAN; BRONDIZIO, 1998; TUCKER et al., 1998). Foi considerada SS1 para
sucessdes com até 5 anos de idade, SS2 entre 5 e 15 anos e SS3 para regeneracdo da
vegetacdo superior a 15 anos. Para determinar a idade, utilizou-se a metodologia de
seguir a trajetéria de cada sucessdo através de uma série histérica de imagens do
produto CDR do TM/Landsat-5 (a mesma descrita no topico 4.5.2), de forma similar

aquele procedimento adotado por Kimes et al. (1999).

As unidades amostrais utilizadas no processo de inventario foram do tipo transecto,
tendo 25 x100 metros para as classes de estrutura florestal consolidada (FP e SS3), e de
20 x 50 metros para as SS1 e SS2. Foram medidas todas as arvores com diametro a
altura do peito (DAP) maior ou igual a 10 cm nas parcelas de estrutura florestal
consolidada (SS3 e FP), e DAP maior ou igual a 5 cm naquelas de regeneracdo natural
inicial e intermediaria. Foi realizada a identificacdo botanica de todos os individuos,
assinaladas a posicdo espacial deles na parcela, bem como mensurado o DAP, a altura
comercial e a total. A identificacdo botanica foi realizada por um para-boténico do
Museu Paraense Emilio Goeldi, apoiada pelas informagdes contidas no “Brazilian
Species Name Index 2013 (http://floradobrasil.jbrj.gov.br/) com a base de dados
floristicos do “Missouri Botanical Garden 2013” (http://www.tropicos.org/); a altura das
arvores foi estimada por método expedito realizado por um especialista, cujos valores a
posteriori foram integrados num modelo de altura, constante do trabalho de Gongalves e
Santos (2008), para a estimativa corrigida. As coordenadas geograficas das parcelas
foram adquiridas com uso de sistema de posicionamento global (GPS) de navegagéo

para permitir sua localizagdo na imagem.
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Os dados de inventario coletados foram tabelados e o calculo dos parametros biofisicos
da tipologia florestal, como area basal (Equacdo 4.5) e densidade (Equacao 4.6), por
parcela, foi realizado conforme adotado por Martins (1991).

n DAPi?xm

Area basal (m*.ha ') = A ¥} 20000

(4.5)
Densidade (ind.ha™') = An (4.6)

onde: DAPI corresponde ao valor do didmetro na altura do peito de cada arvore (cm), n
corresponde ao numero de arvores na parcela, i corresponde ao iésimo individuo na
parcela, A corresponde a um fator de ajuste de parcela para hectare, expresso por A =
10000/Area, cujo termo Area corresponde a dimenséo da parcela inventariada na etapa
de campo, sendo 2500 m? para FP e SS3 e de 1000 m? para as classes SS1 e SS2.

Por outro lado, o célculo da biomassa foi baseado na equacao alométrica (Equacéo 4.7)
de Chave et al. (2005), utilizada em diversos estudos para estimativa da biomassa
florestal (PYLE et al., 2008; GONCALVES et al., 2011; STARK et al., 2012). Essa
estimativa é baseada huma equacao polinomial para modelagem da biomassa acima do
solo baseando-se no DAP, altura (H) e na densidade relativa média das arvores (o), a
qual foi utilizada o = 0,69 (FEARNSIDE, 1997). A construcdo desse modelo foi
baseada em inventarios de florestas tropicais Umidas, cujos dados biofisicos tratados por
Chave et al. (2005) mostraram 12,5% de desvio padrdo na estimativa.

Biomassa (Mg.ha™1) = 0,004 Y7 exp(—2,977 + In(o * DAPi? * Hi)) 4.7)

onde: DAPI corresponde ao valor do didmetro na altura do peito de cada arvore (cm), Hi
corresponde a altura de cada arvore (m), p corresponde a densidade especifica da
madeira, n corresponde ao niimero de arvores na parcela, i corresponde ao i’ésimo

individuo na parcela.

No caso das areas de sucessdo secundaria inicial e intermediaria, a estimativa de
biomassa foi calculada pela equacéo alométrica modelada por Uhl et al. (1988), de uso

tipico para &reas de regeneracdo em estadios mais jovens (Equacéo 4.8):
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Biomassa (Mg.ha™1) = 0.01 X'exp(—2.17 + 1.02 In DAPi? + 0.39 InHi) (4.8)

Durante os inventarios florestais, também foi obtida uma série de fotografias
hemisféricas para estimativa do indice de area de planta (IAP), o qual inclui outros
componentes do dossel em suas estimativas, como galhos e troncos. O IAP calculado
sera chamado de indice de area foliar (IAF), apesar de saber-se que ele é uma
subestimativa do IAF. Para tanto, foi utilizada uma camera digital Nikon equipada com
lente olho-de-peixe de 180° (Sigma EX DG 8 mm), onde foram obtidas seis fotografias
em intervalos de 20 m no transecto inventariado. A cdmera foi montada com um tripé
posicionando-a a 1,5 m do chéo, orientada para o norte através de uma bussola. As
fotografias foram adquiridas observando o dossel florestal de baixo para cima. Para
garantir que houvesse diferenciacdo entre o céu e o dossel nas fotografias, foram
evitados periodos entre 09:00 e 15:00 h, onde a elevacdo solar € mais alta e causa

efeitos de reflexdo excessiva sobre as lentes da camera.

O processamento das fotografias e a estimativa do IAF foi realizado pelo aplicativo
HemiView 2.1 (DELTA-T DEVICES LTD, 2009). Inicialmente, as fotos foram
submetidas a um limiar pré-definido, a fim de separar o céu do dossel. O limiar
utilizado foi de 200 para quase todas as parcelas. Em seguida, calcularam-se as fracdes
de abertura e luz para o hemisfério de 0-90° a partir do angulo zenital (KEELING;
PHILLIPS, 2007). A estimativa do IAF foi realizada a partir de um modelo de inversao
baseado na lei de Beer-Lambert, onde o IAF ¢ inferido a partir da distribuicdo da fracdo
abertura em funcéo do angulo zenital (HANSSEN; SOLBERG, 2007). Essa estimativa
utilizada nesse estudo deve ser entendida como um indice relativo de area de planta, por

n&o ter sido realizada a correcdo que remove a contribuicdo dos materiais lenhosos.

A fim de descrever a estrutura florestal de cada tipologia foram construidos graficos de
distribuicdo diamétrica e de altura, média e desvio padrdo para cada parametro biofisico.
Adicionalmente, foi realizada uma caracterizagdo floristico-estrutural através da analise
de parametros fitossocioldgicos (MULLER-DOMBOIS; ELLEMBERG, 1974), tais
como: densidade absoluta (DA), densidade relativa (DR), frequéncia absoluta (FA),
frequéncia relativa (FR), dominancia absoluta (DoA), dominancia relativa (DoR) e valor
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de importéncia (V1). A partir da tabela de fitossociologia foram calculados o indice de
diversidade de Shannon (H*) (SHANNON, 1948) e indice de equabilidade de Pielou (J)
(PIELOU, 1969). Esses procedimentos foram realizados no aplicativo estatistico R (R
CORE TEAM, 2013) através do pacote Fitossociologia_R (http://snipt.org/Amhd2).

Além da mensuracdo florestal e da aquisicdo de fotografias hemisféricas nas parcelas,
foram obtidos pontos de observacdo tematica distribuidos aleatoriamente na area de
estudo e devidamente georreferenciados. Isso serviu de referéncia para caracterizacéo e
localizagdo das diversas classes temaéticas, tanto de uso como de cobertura da terra. As
coordenadas desses pontos de observacdo e também de inventario florestal serviram
como suporte na vetorizacdo e rotulacdo das areas observadas em campo, Uteis no
procedimento de mapeamento e de validacdo do mapa gerado. Foram coletados 34
pontos observacionais representativos de culturas agricolas, 10 de solo, 51 de pastagem

e 14 referentes a corpos d’ agua.

4.4. Mapeamento da cobertura da terra através das redes neurais artificiais

Multi-Layer Perceptron e dados espectrais e texturais ALI/EO-1
O total de classes que se buscou mapear foram nove (Tabela 4.3).

Tabela 4.3 — Classes de cobertura do solo mapeadas no presente estudo.

CLASSE DE MAPEAMENTO ABREVIACAO
Corpos d’agua Agua
Cultura Agricola Culturas
Pasto Limpo ou Sujo Pasto

Solo exposto ou em pousio Solo
Vegetaciao nao-fotossinteticamente ativa NPV
Floresta Primaria FP
Sucessao Secundaria Inicial SS1
Sucessao Secundaria Intermediaria SS2
Sucessdo Secundaria Avancada SS3

As areas correspondentes aos pontos de observacdo em campo, para cada classe, foram
vetorizados como regides de interesse (ROIs), fazendo-se uso do aplicativo ENVI 4.7
(ITT, 2009). A partir dessas ROIs foram aleatorizados 100 pixels por classe, gerando

um conjunto amostral. Na delimitacdo e escolha de cada ROI procurou-se evitar areas
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contendo pixels de borda, minimizando assim, a captura de zonas de transicdo de
classes vizinhas que poderiam prejudicar o real calculo da textura, como reportado por
Ferro e Warner (2002). Valores espectrais, além daqueles texturais, foram extraidos
dessas ROIs amostradas. As bandas da regido do espectro eletromagnético do azul
(bandas 1 e 2) do ALI ndo foram utilizadas no mapeamento devido a instabilidade

radiométrica ou presenca de ruido.

Para fins de aplicacdo das redes neurais, inicialmente o conjunto amostral (100 pixels
por classe) foi repartido aleatoriamente nos conjuntos amostrais de treinamento,
validagdo e teste, com 50, 25 e 25 pixels por classe, respectivamente. O numero
limitado de pixels deve-se ao pequeno numero de amostras de sucessdes secundarias, 0s
quais, além disso, também sdo pouco extensos em area. Esse procedimento foi realizado
para garantir que os pixels utilizados no treinamento nao fossem os mesmos utilizados
para validagéo e teste. Os pixels de treinamento foram aqueles utilizados para o ajuste
dos pesos sinapticos, ou seja, para promover o aprendizado da rede sobre o padrdo
apresentado. Os pixels de validagdo foram utilizados para o monitoramento do
desempenho da classificacdo durante o treinamento da rede e também como critério de
parada. Assim quando ja ndo havia melhorias no desempenho classificatorio da rede,
esta encerrou o0 processo de treinamento. Os pixels de teste foram utilizados como um
conjunto independente, para avaliacdo da classificacdo. Procurou-se estratificar as areas
amostrais de cada classe entre os conjuntos de dados. Dessa forma, selecionando pixels
de éareas distintas para cada conjunto, maximizando a independéncia estatistica e

espacial.

O processo de classificacdo e avaliacdo foi realizado através de programacdo em
ambiente MATLAB 2013a®. A rede neural artificial foi criada a partir da funcdo
patternnet do pacote Neural Network Toolbox, possuindo trés camadas (input, oculta,
output). O treinamento da rede foi realizado pelo algoritmo backpropagation de
Levenberg-Marquardt (HAGAN; MENHAJ, 1994), pela funcdo trainlm. Esse método
de treinamento foi escolhido por manter bom desempenho e rapidez de treinamento,
apesar do grande numero de inputs a ser empregado (HAGAN; MENHAJ, 1994). Foi
utilizada uma taxa de aprendizagem de 0,01 e dois critérios de parada: RMS de 0,009 e
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de 10 épocas sem melhoria no desempenho. O treinamento é encerrado quando um dos
critérios de parada ¢é alcancado. O mapeamento consistiu em seis etapas: importacao;

normalizacgdo; calculo de parametros; treinamento; avaliacdo; simulacao.

Inicialmente, os dados de treinamento, validagdo e teste foram importados no
MATLAB. Os inputs foram padronizados, com média igual a O e desvio padréo igual a
1. Foi calculado um namero de neurdnios satisfatorio (HEATH, 2010) numa relacédo de
10 vezes mais equacdes de treinamento do que de pesos. Em seguida, foi realizado um
processo iterativo de treino testando variagdes no numero de neurbnios da camada
oculta em cinco para mais e para menos do nimero de neurdnios satisfatorio. Esse
treinamento iterativo com variacdo de neurdnios teve a finalidade de maximizar o
potencial de interpolar e extrapolar da RNA (ATKINSON; TATNAL, 1997). Também

foram testadas dez variacGes de pesos sinapticos iniciais — determinados aleatoriamente.

Para cada treinamento foi calculada a matriz de confuséo, extraindo a exatiddo global e
o indice Kappa (COHEN, 1960) através das amostras independentes de teste, como
critérios para determinar o conjunto de pesos de melhor desempenho. Até entdo, os
procedimentos citados foram realizados para os dados espectrais e texturais

separadamente.

Para o conjunto de pesos de melhor desempenho utilizando métricas de textura, foi
realizada selecdo de atributos através do calculo da importancia relativa de cada métrica
(GARSON, 1991). Os valores de contribuicdo de cada atributo foram dispostos em
forma de grafico para analise e quatro limiares empiricos de contribuicdo foram
determinados, onde os atributos mais importantes para cada limiar foram incorporados
ao conjunto espectral gerando conjuntos hibridos para fins de classificacdo das imagens.
Esses conjuntos foram comparados pela exatiddo global, indice Kappa e teste Z sobre o
indice Kappa (Equacéo 4.9), como visto em Congalton e Mead (1983).

Ki-K,

7 =12
VOk1+0k2

(4.9)
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onde K; and K; sdo os indices kappa para as classificacdes 1 e 2, e 6y, € Gy, Sao0 as

variancia kappa para as classificagdes 1 e 2.

Para o conjunto hibrido de melhor resultado, bem como para o conjunto espectral,
foram gerados mapas de cobertura da terra. Seus desempenhos classificatorios foram
comparados quantitativamente através da matriz de confusdo, exatidao global e indice
Kappa. Além disso, também gerou-se um mapa diferenca entre as duas classificacfes a
fim de analisar espacialmente onde ocorreram modificacbes. Esse mapa foi gerado
através de uma comparacdo pixel a pixel da classe alocada entre os dois mapas,

apontando se ocorreu igualdade ou diferenca de resultado.
4.5. Variacoes espectrais e texturais no processo de sucessio secundaria

Para analisar as variagOes espectrais e texturais ao longo do desenvolvimento da
estrutura florestal foram adotadas duas estratégias: (1) monitorar uma Unica area de
sucessdo ao longo de seus 30 anos de desenvolvimento com uma série histérica
TM/Landsat-5 através do produto CDR, obtida no periodo seco da area de estudo; (2)
verificar diferencas entre areas de sucessdo secundaria com diferentes idades, fatores
ambientais e processos de regeneracdo, utilizando uma cena ALI/EO-1 também do

periodo seco. Os resultados foram comparados entre si.

4.5.1. Analise de uma sucessao secundaria fixa com dados CDR — TM/Landsat-5

de diferentes datas no periodo seco (1984-2010)

Foram analisadas as variagcdes nos dados espectrais (reflectancia e indices de vegetacdo)
e de métricas de textura, do ano de 1984 até 2010, em uma area de sucessdo avancgada
que se encontra dentro da FNT, centralizada nas coordenadas geogréficas Lat/Long
3°3'25"S 54°55'50"W, e cujo historico ndo teve efeitos de disturbios de nenhuma
natureza ao longo de seu processo de regeneracdo (~30 anos de idade). No presente
experimento, a vantagem de se fixar uma &rea e de um periodo curto na estacdo seca
para selecdo das imagens é de que as variagdes espectro-texturais na imagem sdo
decorrentes de variacGes floristico-estruturais ao longo do desenvolvimento da

cronossequéncia sucessional e ndo influenciadas por variagbes na iluminagdo
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decorrentes de certas varidveis geomorfométricas do relevo e da elevacdo solar. Uma
area de floresta primaria, proxima das coordenadas geogréaficas Lat/Long 2°55'45"S

54°59'30"W, foi escolhida para comparacao de valores.

Dessa forma, foram selecionadas 16 imagens TM/Landsat-5 do produto de reflecténcia
de superficie CDR (USGS, 2013), num periodo de tempo de 1984 até 2010, conforme a
Tabela 4.4. A maioria das imagens selecionadas abrangeu os meses de julho e agosto,
de cada ano, a fim de minimizar variagdes no angulo de elevacdo solar, e
consequentemente, as variacbes na reflectancia. Nao foram necessarios pré-
processamentos, pois o produto CDR ja possui correcao para reflectancia de superficie e
georreferenciamento, detalhados no topico 2.2.2.

Tabela 4.4 — Imagens TM/Landsat-5 selecionadas para a anélise temporal.

Cenas Dia Més Ano Elevacao Solar
TM/Landsat-5
1 8 Agosto 1984 49°
2 13 Julho 1986 45°
3 18 Julho 1988 47°
4 27 Julho 1991 46°
5 29 Julho 1992 47°
6 25 Agosto 1996 49°
7 25 Junho 1997 46°
8 2 Agosto 1999 50°
9 5 Setembro 2000 56°
10 29 Agosto 2003 55°
11 1 Julho 2005 50°
12 5 Agosto 2006 54°
13 23 Julho 2007 52°
14 10 Agosto 2008 53°
15 12 Julho 2009 50°
16 29 Junho 2010 50°

Para as bandas TM 1, 2, 3, 4, 5, 7, foram calculadas as oito métricas de textura pela
GLCM (HARALICK et al.,, 1973), utilizando janela movel de 3x3 pixels, com
deslocamento de 1 pixel em todas as direcdes e 64 niveis de cinza. Também foram

obtidos os indices de vegetagdo NDVI e EVI, descritos no tdépico 4.2. Foram

41



selecionados 125 pixels aleatorios para cada &rea (sucessdo e floresta priméria),

extraindo-se o valor corresponde de todos os atributos para cada pixel.

Com base nessas 125 amostras de cada area foram gerados graficos cruzando o tempo
de sucessdo florestal (eixo x) com os atributos espectrais (reflectancia e indices de
vegetacdo) e texturais (eixo y), para as médias dos valores de cada area. A partir desses
gréficos, procurou-se identificar se ha uma tendéncia de variacdo dos atributos com

relacdo ao tempo de desenvolvimento da estrutura florestal.

4.5.2. Analise de sucessoes secundarias de diferentes idades em uma data fixa com

dados ALI/EO-1

Partindo do pressuposto de que é possivel visualizar uma tendéncia entre as condi¢des
da cronossequéncia sucessional e os atributos espectrais e texturais da imagem para uma
area fixa, procurou-se observar se esta tendéncia era a mesma quando diferentes areas
de sucessdo secundaria com idades distintas foram estudadas em uma mesma cena
ALI/EO-1. O cenéario aqui € mais complexo do que a etapa anterior (Sucessao
secundaria fixa ou regeneracdo continua da vegetacdo), visto que diferentes areas de
sucessdo implicam em diferentes condi¢cGes ambientais, historico de uso que impactam
0 processo regenerativo em termos de composicdo floristica e tempo de crescimento
vegetativo. Para tanto, amostras de diferentes sucessbes secundarias, com idades
identificadas com base na inspecdo de imagens historicas da série Landsat e de
observacGes de campo, feitas proximas a data de imageamento, foram obtidas da
imagem ALI/EO-1.

Assim sendo, foram coletados 100 pixels sobre cada classe (SS1, SS2, SS3 e FP) e
extraidos os valores médios e desvio padrdo da reflectancia das nove bandas espectrais
do ALI/EO-1, das oito métricas de textura GLCM, indices de vegetacdo NDVI, EVI e
NDWI. Em seguida foram gerados graficos similares aos da analise do item 4.5.1. Os
resultados foram entdo comparados para identificar possiveis similaridades nos padroes
espectrais (reflectancia e indices de vegetacdo) e texturais em ambos 0s conjuntos de

dados.
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4.6. Relacdo dos parametros biofisicos da cobertura florestal com os dados

espectrais e texturais

A fim de identificar quais atributos da imagem sdo mais relevantes para eventuais
processos de modelagem de parametros biofisicos da floresta, analisou-se a correlagdo
de cada atributo com os parametros de: area basal, biomassa, IAF, percentual de
cobertura de dossel, altura média e densidade de arvores. Para tanto, gerou-se uma
matriz de correlacdo de Pearson cruzando os dados espectrais (reflectancia das nove
bandas ALI/EO-1 e indices de vegetacdo NDVI, EVI e NDWI) e texturais (oito métricas
GLCM com base nas bandas ALI/EO-1) com os seis parametros biofisicos, obtendo-se
os valores r de correlacdo de Pearson e de p-valor que indica a significancia estatistica
dessa relacdo. Para os atributos de maior correlagcdo significativa, foram realizados
ajustes exponenciais, logaritmicos e polinomiais de 2° e 3° grau, e avaliados pelo
coeficiente de determinacdo (R?), raiz do erro médio quadratico (RMSE) absoluta
(Equacéo 4.10) e percentual (Equacédo 4.11) (MUUKKONEN; HEISKANEN, 2005). Os
melhores resultados foram plotados em grafico para observar a tendéncia do atributo e a

dispersdo dos dados.

RMSE = \/%Z?zl(ysl'm - yobs)2 (4-10)

RMSE (%) = RMSE % 100/y,, (4.11)

onde: n corresponde ao numero de observacoes; Ysim, a0 valor simulado pela regressao;

Yobs, @0 Valor original observado; ym, ao valor médio do Yops.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1. Caracterizacao floristica e estrutural da vegetaciao

Os dados floristicos e de parametros biofisicos inventariados em cada parcela
encontram-se nas Tabelas B1 (estrutura) e B2 (diversidade) do Apéndice B. A tabela
5.1, abaixo, mostra um resumo desses parametros biofisicos e de diversidade floristica,

classificados por tipologia florestal.

Tabela 5.1 — Pardmetros biofisicos e indices de diversidade por tipologia florestal.

PARAMETRO TIPOLOGIA

SS1 SS2 SS3 FP
Numero de parcelas 11 13 4 12
Biomassa (Mg.ha™) 14,63 £ 7,55 62,22 +28,36  109,8+21,6 3005%51,6
Altura média (m) 74+11 10,35 +1,3 149+£0,6 16,26 +1,0
Area basal (m2.ha™) 4,34 238 13,87 + 5,56 20,87+3,9 285+447
Densidade (ind.ha™) 954,55 + 476,05 1034,62 £ 269,93 472+46,3 4705256
Indice de Area Foliar 1,82 £0,53 2,49 £ 0,30 2,79+0,37 3,09+0,21
Cobertura de Dossel (%) 75,97 £ 12,32 89 + 3,54 92,08 +£0,90 92,32 £ 3,03
Riqueza (esp.) 58 128 125 214
Shannon-Wiener (H") 2,44 3,90 4.36 477
Pielou (J') 0,60 0,80 0,90 0,89

No inicio da sucesséo ecoldgica (SS1; < 5 anos), observa-se uma grande densidade de
individuos de pequeno porte e pequena dimensdo diamétrica e de altura (configurando
certa regularidade no dossel), com baixa diversidade de espécies (baixo H’), porém com
dominancia de algumas espécies sobre as demais (baixo J’). Essa configuracao confere

a SS1 érea basal e biomassa muito baixas, com valores préximos de 15 Mg.ha™.

Com a regeneracdo da vegetacdo com o tempo, a sucessdo em estadio intermediario
(SS2; 5-15 anos) apresenta dossel um pouco mais irregular. Condicdes edaficas
propiciam o recrutamento de espécies secundarias tardias, as quais, com o passar do

tempo, irdo agregar grande valor em biomassa para a comunidade florestal. A densidade
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de arvores ainda é muito alta (~1000 &rvores.ha™). H4, contudo, aumento no IAF
comparado a fase sucessional mais jovem, de 1,82 para 2,49, o mesmo acontecendo

com o contetido de biomassa (14,63 para 62,22 Mg.ha™).

Por sua vez, na sucessdo avancada (SS3; > 15 anos), ha aumento em biomassa
comparada com o estadio intermediario, de 62,22 para 109,8 Mg.ha, de altura média
(10,35 para 14,9 m), de area basal (13,87 para 20,87 m2.ha™) e mesmo de IAF (2,49
para 2,79). Porém, foi constatada diminuicdo consideravel na densidade (~472
arvores.ha™). Nao houve significativa diminuicio no nimero de espécies (~125
identificadas) comparado ao estadio sucessional intermediario, mas houve aumento na
diversidade de espécies (3,90 para 4,36), com maior equabilidade de espécies na
comunidade (0,80 para 0,90). No entanto, cabe salientar que um fator que pode ter
influenciado um resultado de menor riqueza de espécies encontrada, pode ser explicado
pelo baixo valor de esforco amostral — apenas com 4 parcelas amostrais em SS3.
Estudos em sucessbes secundarias amazoénicas, como os de Vieira et al. (2003),
realizado na regido de Bragantina no Estado do Para, de Espirito-Santo et al. (2005) e
Narvaes (2010) realizados na regido do Tapajos no Estado do Para, mostraram porém,

resultados concordantes com os do presente estudo.

Tratando-se da floresta priméaria (FP), observou-se elevada riqueza de espécies, com
média de area basal e de altura ligeiramente maiores daqueles encontrados na sucessao
avancada, como esperado. A presenca de alguns poucos individuos arboreos numa
condi¢do de desenvolvimento e de posi¢do na estrutura considerada “dominante”, com
valores diamétricos e de altura muito elevados, favorece um contetdo de biomassa num
intervalo muito mais elevado do que o observado para SS3. No entanto, no quesito 1AF,
percentual de cobertura de dossel e de equabilidade, a FP é similar a configuracéo da
SS3.

Observou-se que os valores de IAF calculados estdo abaixo da realidade local. O I1AF
médio observado na FP (3,09) deveria ser proximo de 5, enquanto que da SS3 (2,79)
deveria ser cerca de 3,5 (ARAGAO et al., 2005). A subestimativa pode ter ocorrido

devido ao uso do limiar fixo na discriminacdo do céu/dossel nas fotografias
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hemisféricas. Além disso, o uso de fotografias hemisféricas tende a subestimar o IAF
quando comparado com outros métodos, embora os valores resultantes sejam

correlacionados entre si.

Outra forma de observar a evolugcdo de uma sucessao secundaria € atraves de graficos de
distribuicdo diamétrica (Figura 5.1) e de altura (Figura 5.2). SS1 possui a maior parte de
seus individuos com menos de 10 cm de DAP e num intervalo de 5 a 10 m de altura.
SS2 ja apresenta individuos melhor distribuidos nas variadas classes de diametro, com
60% deles com até 10 cm, 35% com valores de DAP de 10 a 20 cm e o restante entre 20
e 40 cm. Os individuos distribuem-se nos poucos estratos dessa formacdo, com alturas
concentradas entre 5 a 10 e 10 a 15 m de altura (Figura 5.2). Para SS3, a distribuigéo
tem uma forma de J invertido apresentando um crescimento equilibrado, com os
individuos e espécies bem distribuidos diametricamente (Figura 5.1). Cerca de 60% dos
individuos da SS3 possuem DAP de 10 a 20 cm e o restante ocorre disperso nas classes
superiores de didmetro até 80 cm. Em termos de altura, a maioria dos individuos tem
valores entre 10 e 20 m, mas individuos de até 35 m de altura também foram
observados. A classe FP mostra distribuicdo diamétrica similar a de SS3, com certo
diferencial por apresentar alguns individuos emergentes, chegando a ter 140 cm de

diametro e alturas superiores a 40 m.
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Figura 5.1 — Distribuicdo diamétrica para as tipologias florestais. Para SS1 e SS2, 0s
individuos medidos foram de DAP >=5 c¢m; para SS3 e FP: DAP >= 10 cm.
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Figura 5.2 — Distribuicdo de alturas para as tipologias florestais. Para SS1 e SS2, os
individuos medidos foram de DAP >5 cm; para SS3 e FP: DAP > 10 cm.

Para um melhor detalhamento da analise floristica de cada tipologia, foram calculados
parametros fitossocioldgicos a partir de todos os individuos inventariados nos
transectos. Porém, na Tabela 5.2, sdo mostradas apenas as dez espécies de maior Valor
de Importancia (V1):
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Tabela 5.2 — Parametros fitossocioldgicos das dez espécies de maior valor de
importancia (V1) obtidos para as classes de floresta primaria e
sucessdes secundarias no Tapajos (PA). As abreviacGes sdo: N para
namero absoluto de individuos; U para o nimero de parcelas em que 0
individuo foi encontrado; DR para densidade relativa; FR para
frequéncia relativa, DoA para domindncia absoluta; DoR para
dominancia relativa; VI (%) para valor de importancia percentual.

Tipologia Espécies N U DR FR DoA DoR VI(%)
Erisma uncinatum 26 6 3,03 140 395 12,82 5,75
Protium hebetatum 56 7 653 163 1,16 3,76 3,98
Lecythis lurida 26 6 303 140 166 541 3,28
Tachigali alba 22 7 257 163 144 4,69 2,96
FP Coussarea grandifolia 5 4 6,42 093 045 1,45 2,93
Manilkara huberi 11 6 128 140 159 5,17 2,62
Couratari stellata 26 7 303 163 058 1,89 2,18
Chimarrhis turbinata 8 5 093 116 122 396 2,02
Goupia glabra 5 5 058 116 1,14 3,72 1,82
Iryanthera paraensis 21 6 245 140 043 141 1,75
Cecropia palmata 59 4 10,28 1,82 059 3,06 5,05
Jacaranda copaia 20 4 348 182 150 7,77 4,36
Bagassa guianensis 15 2 261 091 097 501 2,84
Guatteria schomburgkiana 17 3 296 1,36 0,78 4,06 2,8
$S3 Geissospermum sericeum 4 3 070 136 1,16 6,01 2,69
Inga alba 18 5 314 227 045 233 2,58
Cecropia sciadophylla 17 3 296 1,36 059 3,07 2,46
Couratari stellata 18 4 314 182 043 223 2,4
Tapirira guianensis 15 4 261 182 050 257 2,33
Hevea brasiliensis 8 1 139 045 0,99 514 2,33
Swartzia flaemingii 109 5 6,45 1,30 2,14 12,76 6,84
Casearia grandiflora 119 12 7,05 3,13 0,76 4,52 4,90
Cecropia palmata 114 11 6,75 286 0,85 5,06 4,89
Jacaranda copaia 80 8 474 208 0,99 5,90 4,24
SS2 Guatteria schomburgkiana 68 13 4,03 339 0,75 4,49 3,97
Vismia guianensis 107 7 6,34 182 0,43 254 3,57
Inga alba 36 11 2,13 286 091 540 3,47
Cordia scabrifolia 70 10 414 260 059 350 3,42
Aspidosperma album 42 1 249 026 1,00 5,98 2,91
Annona exsucca 5, 10 3,26 260 0,28 1,68 2,51
Cecropia palmata 408 11 3799 7,75 169 37,87 27,87
SS1 Vismia guianensis 152 10 14,15 7,04 046 10,29 10,449
Banara guianensis 111 7 10,34 493 0,30 6,71 7,33
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Annona exsucca 72 7 6,70 493 032 719 6,28
Swartzia flaemingii 24 4 223 282 0,31 7,00 4,02
Jacaranda copaia 18 6 168 423 0,14 3,06 2,99
Casearia grandiflora 32 4 298 282 011 250 2,77
Poecilanthe effusa 26 3 242 211 0,15 3,45 2,66
Aparisthmium cordatum 36 2 335 141 012 2,67 2,48
Lacistema pubescens 14 5 130 352 0,06 1,30 2,04

SS1 e SS2 apresentaram grande numero das espécies pioneiras de sucessao ecoldgica,
sendo as principais: Cecropia palmata Willd. (embauba branca), Casearia grandiflora
Cambess. (sardinheira), Swartzia flaemingii Raddi (tento flamengo) e Vismia guianensis
(Aubl.) Choisy (lacre branco). A espécie pioneira Cecropia palmata Willd. (embauba
branca) destaca-se como dominante em SS1 com elevado VI, perdendo importancia nos
estadios seguintes. Com o desenvolvimento florestal, nas sucessdes SS2 e SS3, foram
observadas espécies como Inga alba (Sw.) Willd. (ingd vermelho), Guatteria
schomburgkiana Mart. (envira preta) e Jacaranda copaia (Aubl.) D. Don (paré-para). A
espécie secundaria tardia Couratari stellata A.C. Sm. (tauari) foi encontrada tanto em
SS3 quanto FP. Outros estudos também realizados na FNT reportaram resultados
similares (ESPIRITO-SANTO et al., 2005; NARVAES, 2010).

5.2. Mapeamento da cobertura da terra através das redes neurais artificiais

Multi-Layer Perceptron
5.2.1. Mapeamento com dados espectrais do ALI/EO-1

Para os dados de reflectancia das bandas ALI/EO-1, foram analisadas arquiteturas de
RNA utilizando o intervalo de neurbnios na camada oculta entre 18 e 28 (Figura 5.3).
Observou-se pequena tendéncia de melhoria no desempenho com o aumento do nimero

de neurdnios na camada oculta.
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Figura 5.3 — Analise do desempenho de cada variacdo do numero de neurdnios na
camada oculta e pesos aleatérios iniciais. Cada ponto no gréafico
representa um treinamento da RNA, onde as colunas de dados
representam a variagdo de pesos iniciais sobre um nimero de neurénios
na camada oculta.

A arquitetura com 27 neurénios na camada oculta foi selecionada para o mapeamento,
por apresentar o melhor indice kappa de teste, além de estar no sentido de aumento de
precisdo observado pela reta no grafico. O treinamento com essa arquitetura foi
concluido apds 16 iteracdes, pois a RNA ndo apresentou melhoria no desempenho nas
10 iteracBes seguintes, especialmente apos a de numero 16. O RMSE nessa iteracdo foi
de 0,035. Esse melhor resultado foi utilizado para a geracdo de um mapa de cobertura

da terra (Figura 5.4).
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Figura 5.4 — Mapa de uso e cobertura da terra resultante da aplicacdo de redes neurais
artificiais (RNA) com a reflectdncia das bandas do sensor ALI/EO-1




A partir do cruzamento entre 0 mapa e o conjunto amostral de teste foi gerada a matriz
de confusdo (Tabela 5.3), em percentual de pixels, e calculados a exatidao global e o

indice kappa, possibilitando uma anélise quantitativa.

Tabela 5.3 — Matriz de confusdo do mapa gerado com dados espectrais (reflectancia dos
dados ALI/EO-1), em percentagem. As abreviages séo: EC = erros de
comissdo; EO = erros de omissdo; ECI = exatiddo da classe; e EG =
exatidéo global.

Classes Agua Solo CA NPV Pasto SS1 SS2 SS3 FP Total EC (%)

Agua 100 0 0 0 0O 0 O0 0 0 100 0
Solo O 32 0 6 0 0 0O O 0 100 68
CA 0 0 100 0 o 0 0 0 0 100 0
NPV O 4 0 9% 0 0 0 0 0 100 4
Pasto 0 O 0 O 100 0 0 0 0 100 0
SS1 0 0 20 0 O 8 0 0 0 100 20
SS2 0 0 28 0 0 16 44 0 12 100 56
SS3 0 0 0 0 0 0 24 64 12 100 36
FP 0 0 0 0 0O 0 0 4 9 100 4
Total 100 36 148 164 100 96 68 68 120

. EG(%) = 79,11
EO(%) 0 11 32 41 0 17 35 6 2 oM

ECl (%) 100 31 68 57 100 69 3 62 77

As areas de FP (verde escuro) contidas no interior da FNT, no setor oeste da imagem,
confundiram-se, em 12% com areas de SS2, representadas na cor amarelo (Fig. 5.4) e
em 12% com SS3, representada na cor vermelho, obtendo uma exatiddo de classe de
77%. Essa confusdo ocorreu provavelmente devido as diferencas na iluminacdo do
relevo ou por terem um comportamento espectral influenciado por algum evento
antrépico em pequena escala, ndo caracteristico do comportamento padrdo. Portanto,
entende-se que essas areas que diferiram espectralmente do padrdo de FP, foram
consideradas pelo classificador como florestas “menos desenvolvidas”, ou seja,

similares aos padrdes de SS2 ou SS3.

Com relagdo as sucessdes secundarias, classificaram-se com uma exatiddo de 62% as
areas de SS3, onde a maior area de referéncia de SS3, localizada no interior da FNT
(mesma area analisada no item 5.3.2), foi classificada com sucesso. No entanto, houve

mais areas classificadas como SS3 na porcdo de estudo mais ao sul, dentro da FNT.
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Segundo as observacGes de campo em certos setores (conforme ilustrado na Figura 5.8
do item 5.3.1), foram notadas certas alteracBes estruturais em areas de floresta,
indicando algum tipo de distdrbio antropico, como a retirada de madeira numa
exploracdo de baixo impacto e/ou efeito de incéndios florestais ocorridos em tempos
remotos. Observando essas areas na imagem ALI/EO-1 nota-se um padrdo que
configura essa transicdo espectral da formacdo primaria daquela de sucessdo avancada,
corroborando com o bom desempenho no delineamento por parte do algoritmo
classificador utilizado. Quanto a SS1 e SS2, essas obtiveram 69% e 35% de exatidao de
classe. As areas classificadas nessas tipologias encontraram-se, em geral, nas bordas da
FP, proximas as areas de pasto e daquelas destinadas aos cultivos agricolas, muitas das
quais, naqueles locais onde ha uma ocupacgéo por pequenos proprietarios, onde a terra €
destinada ao cultivo de subsisténcia. Essas classes tematicas de regeneracdo inicial e
intermediaria, além de apresentarem, entre si, certa zona de similaridade espectral na
imagem ALI/EO-1, também podem se sobrepor a algumas classes de culturas agricolas,
em funcdo do periodo de imageamento e do aspecto dos cultivares quanto ao periodo do
seu especifico crescimento vegetativo. Cerca de 20 e 28% dos pixels de SS1 e SS2
foram classificados como culturas agricolas. Essa superposi¢do do espaco de atributos
espectrais entre facies de capoeiras e areas cultivadas foi observada por Carreiras et al.
(2006), ao realizar mapeamento de uso e cobertura da terra na regido Amazonica, a

partir de imagens SPOT-4 Vegetation.

Com relagdo as demais classes, o pasto obteve 100% de acerto, sem confusdes. As
culturas agricolas apresentaram 68% de acerto devido a inclusdo de areas de SS1 (20%)
e SS2 (28%) também como culturas agricolas, como discutido previamente. NPV
obteve 57% de exatiddo, com inclusdo de 68% das areas de solo, 0 que é de se esperar
devido suas similaridades espectrais. Enquanto isso, solo obteve apenas 31% de
exatiddo devido a essa confusdo com NPV. Finalmente, a agua foi 100% classificada

corretamente.
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5.2.2. Selecio de atributos por redes neurais artificiais

A fim de tentar minimizar as confusdes de classificacdo e gerar um mapa mais
verossimil, foi avaliado o poder discriminativo das métricas texturais GLCM calculados
a partir dos dados ALI/EO-1. Esse procedimento foi realizado a partir de uma analise
dos pesos sinapticos de uma classificacéo por redes neurais artificiais usando o conjunto
de oito métricas texturais correspondentes as sete bandas ALI utilizadas, totalizando 56
atributos. ApoOs o processo de treinamento da rede com os atributos de textura, foram
salvos os valores dos pesos sindpticos entre a camada de input e a camada oculta, e
entre a camada oculta e a camada de output, e aplicados sobre a equacdo do célculo da
contribuicdo de cada atributo, conforme feito por Garson (1991). O resultado desse
calculo € o valor da contribuicdo relativa de cada atributo, os quais foram apresentados

em forma de gréafico (Figura 5.5).
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Figura 5.5 — Gréficos da contribuicéo relativa de cada métrica de textura para as bandas
3 a9 do sensor ALI/EO-1 na classificagdo da cena.

E evidente que a “média” é a métrica de textura que apresentou maior contribui¢io
relativa, especialmente para as bandas 3 (565 nm), 4 (660 nm), 6 (867,5 nm) e 8 (1650
nm). A banda 5 (790 nm) apresentou contribuicdo muito baixa, ao passo que a banda 6,
também do NIR, apresentou alta contribuicdo. Entende-se que a banda 5 foi, de certa
forma, “descartada” pelas redes neurais por possuir alta correlagdo com a banda 6. A
banda 9 (2215 nm) n&o foi selecionada devido a sua correlagdo com a banda 8, também
do espectro do SWIR. Com relacdo ao restante das métricas texturais, estas tiveram

contribuicdes relativas muito inferiores ao atributo “média”, com excecdo da
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“dissimilaridade” das bandas 7 (1250 nm) e 8 e do contraste da banda 8. Tanto
“contraste” quanto “dissimilaridade” sdo métricas texturais relacionadas a medi¢ao de
diferencas entre pixels vizinhos (contraste), capturando a irregularidade do dossel
florestal, como diferengas de altura na estrutura florestal e diferencas no sombreamento
do dossel (GALLARDO-CRUZ et al., 2012).

Essas métricas texturais de maior contribuicdo relativa foram adicionadas ao conjunto
de dados espectrais (reflectancia das bandas 3 a 9 do ALI/EO-1), gerando quatro
conjuntos hibridos de dados, de acordo com os limiares testados de 2, 2,5, 3 e 5% de
contribuicdo (Tabela 5.4). O limiar 2 corresponde a um valor baixo, que permite a
inclusdo de mais atributos. Conforme se aumenta esse limiar, menos atributos texturais

sdo selecionados.

Tabela 5.4 — Métricas texturais selecionadas pelos limiares de contribuicéo relativa para
compor o conjunto hibrido junto dos dados espectrais (reflectancia das
bandas 3 a 9 do ALI/EO-1).

MEDIDA E BANDA  LIMIAR 2 LIMIAR 2,5 LIMIAR3 LIMIARS

Média B3 X X X
Média B4 X
Média B7 X
Média B6

Média B8
Dissimilaridade B8
Média B9
Contraste B8
Dissimilaridade B7
Dissimilaridade B6
Variancia B8
Entropia BS

SMA B3

x
X X X X X X X X
X X X X X

X X X X X X X X X X X X

Os quatro conjuntos hibridos serviram de input para a classificacdo por redes neurais
artificiais, gerando quatro mapas que foram, em seguida, cruzados com as amostras de
teste para calculo das matrizes de confuséo, exatiddo global e indice Kappa (Tabela
5.5).
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Tabela 5.5 — Desempenho de cada conjunto hibrido de atributos quando comparado ao
conjunto espectral.

Conjunto de Dados Exatidao Global (%) Kappa Atributos adicionais
Espectral 79,11 0,765 -

Hibrido (Limiar 2,0) 87,11 0,855* 13

Hibrido (Limiar 2,5) 88,00 0,865* 9

Hibrido (Limiar 3,0) 88,89 0,875* 6

Hibrido (Limiar 5,0) 85,33 0,835* 3

* Significativamente maior que o Kappa espectral (p < 0,01)

Observou-se que, comparando o indice Kappa, todos os mapas hibridos foram
significativamente superiores ao mapa puramente espectral (p < 0,01), com melhoria de
6 a 10% na exatiddo de classificacdo. O conjunto hibrido com limiar igual a 3 teve
melhor desempenho (9,78% de melhoria no desempenho com relacdo ao mapa
espectral), sendo sutilmente melhor que o restante dos mapas hibridos. Nao houve
diferenca significativa entre o Kappa do mapa de limiar 3 para com o dos limiares 2 e
2,5. Porém, o Kappa do mapa hibrido de limiar 3 foi significativamente superior ao de
limiar 5 (p = 0,012).

Comparando os resultados entre os limiares 3 e 5, ha de se ressaltar que a adi¢do das
métricas “média” da banda 6, “média” da banda 8 e “dissimilaridade” da banda 8
causaram melhoria sutil na exatiddo de mapeamento. A textura de “dissimilaridade”,
como é relacionada ao contraste entre pixels vizinhos, pode ter capturado diferencas nas
tonalidades da banda 8 correspondente a irregularidades no dossel florestal, resultando
numa melhor distincdo entre classes. A adicdo dos demais atributos ao conjunto hibrido
(limiar 2,5 e 2) contribuiu de forma negativa para o resultado, possivelmente
corroborando com o problema reportado por Olden e Jackson (2002) e Montafio e

Palmer (2003) com relacdo a metodologia de Garson (1991).
5.2.3. Mapeamento com dados hibridos

Para o mapeamento utilizando os dados hibridos, que corresponde a unido dos dados
espectrais (reflectancia das bandas 3 a 9 do ALI/EO-1) e métricas texturais GLCM pré-

selecionadas (“média” das bandas 3, 4, 6, 7 ¢ 8, ¢ “dissimilaridade” da banda 8), foram
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analisadas arquiteturas de redes neurais com intervalo de neurdnios na camada oculta de
12 a 22 (Figura 5.6). A linha de tendéncia mostra que ndo ha relacdo entre o
desempenho de classificacdo (avaliado pelo indice Kappa) e o nimero de neurdnios na

camada oculta.
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Figura 5.6 — Analise do desempenho de cada variagdo de neurbnios na camada oculta e
peso inicial. Cada ponto no grafico representa um treinamento da RNA,
onde as colunas de dados representam a variacdo de pesos iniciais sobre um
namero de neurdnios na camada oculta.

A arquitetura da RNA de melhor desempenho foi a de 12 neurdnios na camada oculta,
com melhor indice kappa e menor complexidade. O treinamento foi realizado sobre 19
iteracOes, a partir da qual o sistema convergiu e ndo houve melhora no desempenho nas
proximas 10 iteracdes. O RMSE final foi de 0,017. Assim sendo, foi gerado um mapa

de cobertura da terra com base nos dados hibridos (Figura 5.7).
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SS2 Cultura Agricola

- Solo
- SS3 - Pasto NPV

Figura 5.7 — Mapa de cobertura da terra gerado utilizando atributos hibridos (espectrais
e texturais).

Para entender em quais classes houve melhoria de classificagdo, a matriz de confuséo do
mapa hibrido foi calculada (Tabela 5.6).
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Tabela 5.6 — Matriz de confusdo do mapa gerado com atributos hibridos, em
percentagem. As abreviacgdes sdo: EC = erros de comisséo; EO = erros
de omisséo; ECI = exatidao da classe; e EG = exatidao global.

Classes Agua Solo CA NPV Pasto SS1 SS2 SS3 FP Total EC (%)

Agua 100 0 0 O O 0 0 0 0 100 0
Solo o 7% O0 12 12 0 0 0 0 100 24
CA 0 0 9% 0 O 4 0 0 0 100 4
NPV 0 8 0 9 0 0 0 0 0 100 8
Pasto 0 0o 0O O 100 0 0 0 0 100 0
SS1 0 0O 0 O 0 1200 0 0 0 100 0
SS2 0 0 16 0 o 8 76 0 0 100 24
SS3 0 0 0 O 0 0 20 64 16 100 36
FP 0 0 0 0 O 0 0 4 96 100 4
Total 100 84 112 104 112 112 96 68 112

EO(%) 0 10 14 12 11 11 21 6 14 FEG(%)=8889

ECI(%) 100 70 83 82 89 89 63 62 83 <appa=087

O mapa hibrido apresentou exatiddo global de 88,9%, superior a encontrada no mapa
espectral (79,1%) devido ao aumento no acerto das classes de Solo, NPV, SS1 e SS2. A
literatura também reporta ganhos de exatiddo com a adi¢cdo de métricas de textura, em
outras condicdes de mapeamento, resolugédo espacial e espectral de dados (KIMES et
al., 1999; OTA et al., 2011). O resultado do presente estudo concordou com o obtido
por Kimes et al. (1999), que utilizaram imagens SPOT HRV (resolucdo espacial de 20
m) para mapear florestas primarias tropicais e sucessdes secundarias no estado de
Rondonia. Os autores obtiveram exatidfes de 83,5% utilizando somente os dados
espectrais e de 89,9% com a adicdo das medidas de textura das bandas 2 (vermelho) e 3
(NIR) no processo de classificacdo. No entanto, Ota et al. (2011), quando analisaram
dados do sensor IKONOS-2 (resolucéo espacial de 4 m) e a influéncia do tamanho de
pixel na extracdo de métricas de textura para mapear florestas no Japdo, observaram que
a adicdo de métricas texturais melhorava significativamente a exatiddo de mapeamento
quando considerados pixels de até 20 m, ndo havendo ganho significativo de 20-30 m. E
possivel que a melhor resolucdo espectral e radiométrica do sensor ALI/EO-1, em
comparacdo com a do sensor IKONOS-2, tenha sido a contrapartida para promover o
ganho na adicdo das métricas de textura ao mapeamento, em funcdo da sua resolugdo

espacial inferior.
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A adicdo das métricas texturais proporcionou melhoria expressiva na classificacdo da
classe Solo, onde no mapa espectral a classe era confundida em 68% com NPV (Tabela
5.3). No mapa hibrido, a confuséo caiu para 12% com NPV e 12% com Pasto (Tabela
5.6), totalizando apenas 24% de confusdo. A confus&o entre solo e NPV é um problema
conhecido da literatura, onde fatores como o tipo de solo, o tipo da vegetacdo que
compde 0 NPV e 0 modo como essa vegetacdo esta disposta (ex. cana de agucar em pé
ou caida), sdo determinantes para a discriminacdo, cujas chances aumentam com a
melhoria da resolucdo espectral do sensor (ROBERTS et al., 1993). Apos a confuséao a
classe Solo sofreu uma melhoria de 31 para 70% de exatiddo de classe, enquanto a
classe NPV sofreu um aumento de 57 para 82% de exatiddo. Apesar disso, a classe
pastagem sofreu uma pequena diminuicdo de exatiddo (100 para 89%) devido ao

aumento de sua confusdo com as classes solo e NPV.

Com relacdo as sucessfes secundarias SS1 e SS2, é provavel que o aspecto espacial
capturado pelas métricas texturais incluidas no processo de classificacdo tenha
colaborado para diminuicdo do erro de classificacdo entre SS1 e SS2, incluindo as
culturas agricolas. Observou-se grande melhoria na exatiddao de classe em SS1 (69%
para 89%) e SS2 (35% para 63%). No entanto, ndo se observou grandes melhorias para
a classificacdo de SS3, que continuou com 62% de exatidao de classe. Esperava-se que
devido a existéncia de um dossel mais irregular em SS3 do que em SS2, houvesse uma
maior intensidade de variacGes na textura interna dessa classe na imagem, e, portanto,
que a classe SS3 fosse mais bem discriminada com a adicdo das métricas texturais, 0

que ndo se verificou.
5.2.4. Mapa diferenc¢a entre os mapas de cobertura da terra espectral e hibrido

Através da comparacao pixel a pixel dos mapas de cobertura da terra espectral (Figura

5.4) e hibrido (Figura 5.7) foi possivel a geracdo de um mapa diferenca (Figura 5.8).
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Legenda:

- Diferencga Igualdade

Figura 5.8 — Mapa diferenga entre as classificacbes de cobertura da terra espectral e
hibrida. A cor vermelha representa a diferenca entre classificacoes,
enguanto que a cor branca representa igualdade. Os poligonos pontilhados
e nomeados pelas letras (a) até (h) representam exemplos de diferenca e as
letras (i) e (j) representam exemplos de igualdade.

No mapa diferenca pode-se notar um grande numero de pixels de diferenca

“espalhados” pela imagem, os quais estdo quase que totalmente concentrados nas
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classes florestais. Algumas areas exemplo para tal efeito podem ser observadas nas
letras (e) (sul da FNT), (f) (interior da FNT), (g) e (h). Essas areas foram caracterizadas
por uma mudanga de classes de FP e SS3 (anteriormente com pixels “espalhados” sobre
a imagem) para classe de SS2 (com regides homogéneas e bem delineadas). Esse
mesmo efeito “sal e pimenta” foi observado sobre as classes florestais no mapa de
cobertura da terra espectral (Figura 5.4), sendo minimizado ou removido no mapa

hibrido (Figura 5.7) com a insercao da textura.

Algumas areas com maior concentracdo de pixels diferenca foram analisadas e
observou-se que se tratavam de modificagdes entre classes de NPV, solo e pastagem. Na
maior parte delas havia uma melhoria no processo de mapeamento, com regides mais
homogéneas. Algumas areas-exemplo podem ser vistas de (a) até (d). Algumas areas de
concentracdo de pixels de igualdade também foram analisadas, como as da letras (i) e
(). As da letra (i) representam classes de NPV, solo e pastagem, enquanto que as da
letra (j) representam &reas de FP. Essas &reas de FP prdximas de (j) ndo sofreram o
mesmo efeito de espalhamento” de pixels nas FP contidas proximas a (f), no interior da
FNT. As possiveis explicacbes para tal acontecimento podem estar relacionadas a
fatores, como impactos antrépicos dentro da FNT relacionados ao manejo seletivo,
incidéncia de fogo e/ou variacdes de relevo.

5.3.  Variacées espectrais e texturais no processo de sucessio secundaria

5.3.1. Analise de uma sucessiao secundaria fixa no periodo seco com dados CDR —

TM/Landsat-5 de diferentes datas (1984-2010)

A Figura 5.9 apresenta algumas imagens da série temporal TM/Landsat-5 (produto
CDR) utilizadas na analise. A inspecdo visual permite observar em local fixo no interior
do parque variagGes espectro-texturais da sucessao secundaria ao longo dos 30 anos de
seu desenvolvimento, da floresta primaria (referéncia) e de uma area de manejo florestal
dentro da FNT (corte seletivo legalizado em meados dos anos 80). Apos mais de 30
anos de regeneracdo natural da vegetacdo, ainda é possivel a identificacdo da area de

sucessao secundaria na imagem mais atual.
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Figura 5.9 — Areas de sucessdo secundaria e de floresta priméaria, escolhidas para a
andlise, vistas sobre composi¢do da imagem TM/Landsat-5 (bandas 4, 5 e
7 em vermelho, verde e azul, respectivamente).

Com relagdo aos valores espectro-texturais extraidos da area de floresta primaria,
observou-se oscilagdo nas respostas da floresta primaria para todos os atributos testados.
Essas oscilacbes ndo estdo relacionadas as mudancas na estrutura florestal, mas
provavelmente sdo decorrentes de incertezas na correcdo atmosférica do produto CDR
ou na calibragdo radiométrica do sensor TM/Landsat-5. Apesar disso, essas oscilagdes
ndo comprometem a visualizacdo do comportamento das sucessdes secundarias em

direcdo a floresta primaria.
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Na Figura 5.10 pode-se observar a variacdo na reflectancia da banda 4 do TM/Landsat-5

(NIR), que possui valores mais altos no inicio do processo de sucessdo secundaria,

diminuindo com o decorrer do desenvolvimento da estrutura do dossel (aumento do

IAF, aparecimento de arvores emergentes, geracdo de sombra sobre o dossel),

aproximando-se aos valores da floresta primaria por volta dos 20 anos de regeneracao.

Na banda 5 (SWIR), o resultado é similar, porém menos acentuado que na faixa

espectral do NIR, observando-se um encontro dos desvios-padrao das duas tipologias a

partir dos 20 anos de regeneracdo. Apesar dos desvios-padrao se cruzarem a partir dessa

idade, ainda ha uma diferenca nos valores médios, sugerindo que a sucessdo ainda

possui uma resposta espectral diferente da floresta primaria.
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Figura 5.10 — Resposta das bandas 4 (NIR) e 5 (SWIR) do TM/Landsat-5 para areas de

floresta primaria e sucessdo secundaria, com localizagdo indicada na
Figura 5.9.
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Como visto na Figura 5.11, o indice EVI apresentou padrdo similar ao comportamento
da reflectancia da banda do NIR, com a sucessdo secundaria mostrando valores
superiores aos da floresta primaria no inicio da regeneracdo e diminuindo ao longo do
tempo com o desenvolvimento de sua estrutura florestal. Essa dependéncia do indice
EVI da resposta espectral da banda do NIR foi reportada por Galvéo et al. (2011) e
Moura et al. (2012). O NDVI também apresentou valores maiores no inicio da sucessao
florestal. Porém, diferentemente do EVI, saturou rapidamente com o desenvolvimento
da estrutura do dossel ou IAF, ndo permitindo a diferenciacdo entre sucessdes

secundérias intermediarias/avancadas e floresta priméria.
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Figura 5.11 — Resposta dos indices de vegetagcdo NDVI e EVI com o desenvolvimento
da sucessdo secundaria e comparacdo com valores de floresta primaria,
com localizag&o indicada na Figura 5.9.

A variacao da métrica de textura “média” da Banda 4 (NIR), observada na Figura 5.12,
segue 0 mesmo padrdo do NIR, porém com muito mais oscilacdo em seus valores do

que nas bandas espectrais e indices de vegetacdo. N&o foi possivel identificar uma
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tendéncia para o restante das métricas de textura com a regeneracdo da vegetacao.
Gallardo-Cruz et al. (2012) indicaram que uma alta resolucao espacial é desejada para
uma melhor relacdo da textura com a estrutura florestal, o que ndo € o caso dos dados
TM/Landsat-5 com 30 m de resolucéo espacial. Os mesmos autores identificaram que as
métricas de textura que apresentam melhor relacdo com a estrutura florestal foram a
“média” e a “variancia”. Com relacdo a textura “média”, os valores da sucessao sao
maiores que os da floresta primaria no inicio do processo de regeneracdo, momento em
que a sucessdo apresenta baixa complexidade estrutural e diversidade floristica, e alta
dominancia de algumas espécies pioneiras, tendo, assim, um dossel regular/homogéneo
devido & alta competigdo dos individuos por luz. A disparidade entre os valores das duas
areas diminui com o decorrer do tempo devido a evolucdo da estrutura florestal,
aumento da diversidade floristica, com o aparecimento de individuos de sucessao tardia,
tornando o dossel florestal mais irregular. Porém, a “varidncia” nao apresentou bons
resultados na andlise dos dados TM/Landsat-5. A floresta priméria apresentou uma
maior “varidncia” do que a sucessdo secundaria, sem um padrdo bem definido ao longo

do tempo.
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Figura 5.12 — Resposta da métrica textural “média” da Banda 4 e “variancia” da Banda
5 com o desenvolvimento da sucessdo secundaria, quando comparada com
a da floresta priméria, com localizacdo indicada na Figura 5.9.

5.3.2. Analise de sucessoes secundarias de diferentes idades em uma data fixa no

periodo seco com dados ALI/EO-1

Na Figura 5.13 pode-se observar o espectro de reflectancia para as bandas ALI/EO-1

com relacdo as tipologias florestais analisadas, com as bandas nominadas de (1) a (9).
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Figura 5.13 — Espectro de reflectancia das bandas ALI/EO-1 para as tipologias
florestais.

Na Figura 5.14, bem como na Figura 5.13, observa-se a tendéncia da banda 6 (NIR em
867,5 nm) e da banda 8 (SWIR 1650 nm) do ALI/EO-1, que é a mesma observada na
andlise das bandas TM correspondentes: maior reflectancia para os estadios jovens de
sucessdo, que vai decrescendo conforme o desenvolvimento da estrutura florestal
(Figura 5.2). Para a banda do NIR, a reflectancia varia de 30 a 35% para SS1, 28 a 33%
para SS2, 24 a 29% para SS3 e 23 a 28% para FP, ficando evidente uma separacdo entre
SS1/SS2 e SS3/FP. Enquanto isso, a banda 8 apresenta intervalos de 12 a 14% para
SS1, 11 a 13% para SS2, 11 a 12% para SS3 e 9 a 11% para FP, o que denota uma
confusdo entre SS1 e SS2, e entre SS2 e SS3. Ha, poréem, uma alta separabilidade de FP
com relagéo a estas classes. Comparando as duas bandas, nota-se que a banda do SWIR
apresenta uma melhor discriminagdo entre as sucessfes e a FP. Portanto, ainda é

possivel separar SS3 de FP provavelmente devido as diferencas no conteudo de agua
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das folhas que ndo foram medidas em campo, e presenca de sombras no dossel florestal
— que causam uma diminuicdo do espalhamento da energia eletromagnética. Para a
banda do NIR, uma sucessdo avancada ja € mais similar a uma FP pelas menores
diferencas na estrutura dos dosséis discutidas anteriormente na se¢do 5.1. Essas duas
observacgdes também puderam ser vistas na Figura 5.10 da andlise da série temporal
TM/Landsat-5 (item 5.3.1).
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Figura 5.14 — Resposta espectral das bandas 6 (NIR em 837,5 nm) e 8 (SWIR em 1650
nm) do sensor ALI/EO-1 para sucessdes secundarias de diferentes idades
e para floresta primaria.

As respostas do EVI e do NDVI (Figura 5.15) foram similares as observadas na analise
da série temporal TM/Landsat-5 (Figura 5.11). O EVI reproduziu a resposta espectral da
banda do NIR diminuindo de SS1 para FP, enquanto o NDVI ndo apresentou grandes

variacgoes entre as tipologias devido a saturagédo do indice.
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Figura 5.15 — Resposta dos indices de vegetacdo EVI e NDVI para as diferentes
tipologias estudadas.

A resposta da métrica textural “média” da banda 6 (NIR) diferenciou os estadios iniciais
e intermediarios de sucessdo (SS1 e SS2) da sucessdo avancada (SS3) e FP (Figura
5.16). Esse resultado € concordante com o da analise prévia da série temporal
TM/Landsat-5 de uma sucessédo secundéria fixa na Figura 5.12. A “variancia” da banda
8 (SWIR), assim como na analise da série temporal TM/Landsat-5, ndo apresentou uma

tendéncia clara com a idade de regeneracdo da vegetacao.
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Figura 5.16 — Resposta das métricas texturais “média” da banda 6 (NIR) ¢ “Variancia”
da banda 8 (SWIR) para as diferentes tipologias estudadas.

A banda 8 (SWIR em 1650 nm) foi escolhida para demonstrar o padrdo de variacdo de
todas as medidas de texturas por ser uma das bandas com melhor contraste para
diferenciacdo de classes de cobertura (ASNER et al., 2003). Além da “média”, foi
observada relagdo das tipologias com a textura “entropia” e “segundo momento
angular” (SMA) da banda 8 (Tabela 5.7). Apesar do alto desvio padrao, houve aumento
da textura “entropia” (desordem) na direcd0o do desenvolvimento da estrutura florestal
(SS1 para FP) e uma diminuicao da textura “segundo momento angular” (ordem). Essas
variagOes texturais corroboram com o desenvolvimento sucessional, que promove 0
aumento da desordem no dossel florestal com o aumento da complexidade estrutural da
floresta. O restante das métricas de textura ndo apresentou uma tendéncia relacionada
com os diferentes estagios de sucessdo secundaria, possivelmente devido a resolugéo
espacial. Outras métricas como “correlacdo” e “dissimilaridade” foram importantes em
outros estudos associados com o tema (KAYITAKIRE et al., 2006; LU; BATISTELLA,
2005).
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Tabela 5.7 — Valores médios e desvio-padrdo para as metricas de textura da Banda 8
(SWIR 1650 nm) para cada tipologia florestal.

Textura da Banda 8 SS1 SS2 SS3 FP

Média 1762+1,37 16,14+157 1486x055 12,49x0,64
Variancia 0,79+1)9 1,32 £ 3,20 0,45+0,31 0,93+£0,73
Homogeneidade 0,68 0,16 0,63+0,18 0,64 +0,13 0,57 0,13
Contraste 1,77 £ 3,09 6,54 £ 19,05 1,30+ 1,37 1,96 + 1,36
Dissimilaridade 0,78 + 0,58 1,23 +1,40 0,80 + 0,36 1,04 £0,42
Entropia 1,33+0,43 150+0,41 1,54 +0,32 1,79+0,31
SMA 0,32+£0,14 0,28 £ 0,14 0,25+£0,11 0,20 £ 0,08
Correlacao 0,10+0,42 0,28 £0,40 0,08 £0,38 0,05+0,43

Apesar de ser possivel uma distincdo entre algumas sucessdes a partir de uma analise
visual das imagens de texturas GLCM “média”, a provavel causa para o baixo
desempenho do restante das métricas texturais € a resolucéo espacial de 30 m (escala de
observacdo) do ALI/EO-1. Essa resolucdo espacial ndo é suficientemente fina para a
observacdo da textura de outras métricas, exceto “média”, nas sucessoes secundarias

(GALLARDO-CRUZ et al., 2012).

5.4. Relacao dos parametros biofisicos da cobertura florestal com os dados

espectrais e texturais

Foi calculada a matriz de correlacdo de Pearson entre os dados biofisicos florestais e 0s
atributos espectrais, indices de vegetacdo e as métricas texturais extraidas da imagem
ALI/EO-1. A matriz completa encontra-se na Tabela C1 do Apéndice C, enquanto que
um resumo contendo apenas os atributos de maior correlagdo significativa foi
apresentado na Tabela 5.8. As melhores correlagdes para cada tipo de atributo
(espectral, textural ou indice de vegetacdo) foram destacadas em negrito. Todos 0s
valores apresentaram correlagdo significativa com um nivel de significancia de 5%,

exceto os valores assinalados.

Diversos autores reportaram que a correlagdo entre alguns atributos florestais (p. ex.,
area basal, altura e biomassa) e espectrais apresenta valores negativos (LU;
BATISTELLA, 2005; WIJAYA et al, 2010; GALLARDO-CRUZ et al., 2012),
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enquanto que outros (p.ex., densidade de arvores) apresentam uma correlagdo positiva
(GALLARDO-CRUZ et al., 2012). As relacdes da Tabela 5.8 mostram o mesmo efeito
e por isso devem ser vistas com cuidado porque sdo controladas pela transicdo entre
todos os trés estadios de sucessdo secundaria até a floresta priméaria. Por exemplo, em
FP, um aumento de IAF normalmente produz maiores valores de reflectancia no NIR
(correlacdes positivas; espalhamento da radiacdo pelos componentes do dossel) e
menores na banda do vermelho (correlacBes negativas; absorcdo por clorofila), o que
ndo ocorre na Tabela 5.8. As correlacbes sdo negativas, pois a reflectdncia nas

diferentes bandas diminui de SS1 para SS3 e FP, enquanto que o IAF aumenta.

Tabela 5.8 — Matriz de correlacdo entre parametros biofisicos e atributos espectrais
(reflectancia), indices de vegetagdo e textura “média”. Dados em negrito
correspondem aos maiores valores de correlacdo para cada tipo de atributo
e parametro biofisico.

Atributo Biomassa Area Basal Densidade Altura IAF Cobertura de
(Mg/ha) (m?*/ha) (arv./ha) Meédia (m) Dossel (%)
Banda 1 -0,67 -0,60 0,38 -0,60 -0,60 -0,45
Banda 2 -0,64 -0,62 0,33 -0,60 -0,65 -0,54
Banda 3 -0,68 -0,73 0,37 -0,71 -0,77 -0,65
Banda 4 -0,55 -0,60 0,21 -0,58 -0,65 -0,61
Banda 5 -0,44 -0,44 0,51 -0,41 -0,43 -0,21
Banda 6 -0,47 -0,47 0,52 -0,44 -0,46 -0,23
Banda 7 -0,65 -0,65 0,49 -0,61 -0,67 -0,46
Banda 8 -0,72 -0,73 0,43 -0,71 -0,74 -0,60
Banda 9 -0,69 -0,71 0,31 -0,69 -0,73 -0,64
NDVI 0,33 0,38 0,05 0,37 0,42 0,50
NDWI 0,40 0,39 0,05™ 0,37 0,44 0,47
EVI -0,40 -0,38 0,51 -0,35 -0,36 -0,12
Média B1 -0,70 -0,63 0,40 -0,63 -0,63 -0,48
Média B2 -0,67 -0,65 0,32 -0,66 -0,68 -0,56
Média B3 -0,69 -0,75 0,33 -0,73 -0,81 -0,70
Média B4 -0,60 -0,64 0,20 -0,63 -0,69 -0,63
Média BS -0,50 -0,49 0,57 -0,47 -0,48 -0,23
Meédia B6 -0,52 -0,52 0,58 -0,49 -0,51 -0,26
Média B7 -0,71 -0,70 0,53 -0,67 -0,72 -0,50
Meédia B8 -0,76 -0,76 0,44 -0,75 -0,78 -0,64
Média B9 -0,71 -0,74 0,31 -0,73 -0,76 -0,67

" = correlagdo ndo-significativa a 5% de nivel de significancia
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Considerando-se todas as amostras (n = 40 parcelas), observou-se que, no geral, a
reflectancia das bandas espectrais apresentou boas correlacbes com 0s parametros
biofisicos, onde a maior parte dos valores ocorreu entre -0,4 e -0,8. No entanto, a banda
3 (verde) se destacou das demais mostrando as melhores correlagfes para a maioria dos
parametros biofisicos analisados (p.ex., &rea basal, altura média, IAF e percentual de
cobertura do dossel). A banda 8 (SWIR em 1650 nm) mostrou fortes correlacdes,
similares aquelas da banda 3, com o0s mesmos parametros biofisicos, porém
apresentando resultados superiores para biomassa e inferior para IAF e percentual de

cobertura de dossel.

Similarmente ao presente estudo, Lu e Batistella (2005) analisaram a relagdo de dados
espectrais e texturais GLCM do TM/Landsat-5 com parametros biofisicos em florestas
tropicais na regido de Bragantina e Altamira, no Estado do Para. Eles obtiveram
correlagfes de Pearson significativas para as sucessfes secundarias de -0,508, -0,441, -
0,68, -0,571, -0,424, para as bandas TM 2, 3, 4, 5 e 7, respectivamente. No caso das
florestas primarias, as correlacdes ndo foram significativas, sendo a maior delas a da
Banda 5 com um valor r de -0,397. Apesar desse estudo considerar separadamente as
sucessOes secundarias e a floresta primaria, esses resultados foram concordantes com os
encontrados no presente trabalho com os dados ALI/EO-1, onde as correlagdes foram
negativas, e a banda espectral que mais se destacou foi a banda 8, aproximadamente
correspondente a banda 5 do TM/Landsat-5. A Unica métrica textural significativa
observada por Lu e Batistella (2005) foi a textura “média”, resultado consistente com o

do presente estudo.

Assim como em Gallardo-Cruz (2012), todas as relagdes espectrais com os parametros
biofisicos foram negativas, exceto da densidade de arvores que foram positivas.
Analisando do ponto de vista espectral, os resultados do presente estudo sé&o
influenciados pela maior densidade de arvores e maior reflectancia de SS1, quando
comparado com as demais tipologias. A densidade foi 0 pardmetro que apresentou pior
correlacdo com os atributos da imagem, num geral, resultado também confirmado em
Gallardo-Cruz (2012).
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Em geral, os indices de vegetacdo ndo apresentaram correlagdes muito fortes com os
parametros biofisicos (em torno de 0,3 a 0,5). Isto ocorreu provavelmente devido a
utilizacdo de bandas do NIR (867,5 nm) e SWIR (1250 nm) em suas formulacdes. Tais
bandas, por si sO, ndo apresentaram as melhores correlacbes com 0s pardmetros
biofisicos. Além disso, indices como o NDVI rapidamente saturam em florestas

tropicais com o aumento do IAF.

As métricas de textura apresentaram, em geral, correlacGes fracas (valores de r entre 0,4
e 0,5 com os parametros biofisicos. Algumas destas relacbes ndo foram
estatisticamente significativas a 5% de nivel de significancia. A excecéo foi a textura
“média” que apresentou os melhores resultados, superando os dados espectrais em cerca
de 0,04 para cada r. Os piores resultados foram obtidos para as métricas texturais
“correlacdo”, “segundo momento angular” e “contraste”. Em um estudo de florestas
temperadas na Belgica utilizando IKONOS-2, as métricas texturais “contraste” e

“correlagdo” apresentaram as melhores correlagdes com pardmetros biofisicos

(KAYITAKIRE et al., 2006).

As relacdes dos atributos espectrais, indices de vegetacdo e das métricas texturais com
0s parametros biofisicos ndo sdo necessariamente lineares. Diversos ajustes foram
testados (lineares, logaritmicos, polinomiais de segunda e terceira ordem), calculando-se
o coeficiente de determinacdo (R?), a raiz do erro médio quadratico (RMSE) absoluto e
percentual e a significancia estatistica da relacdo (p-valor). Os trés melhores resultados

para cada parametro biofisico séo indicados na Tabela 5.9.

Tabela 5.9 — Atributos de melhor relacdo com os parametros biofisicos, seu coeficiente
de determinacéo (R?), RMSE absoluto e percentual.

Parametro Biofisico Atributo Ajuste R? RMSE RMSE (%)
MédiaB9 Pol.3°Grau 0,81 52,61 44,58
Biomassa (Mg.ha™) B9 Pol. 3°Grau 0,80 55,16 47,03
MédiaB8 Pol.3°Grau 0,79 55,9 52,10
B3 Pol.2°Grau 0,74 5,28 32,31
Area Basal (m2.ha™) MédiaB3 Pol. 2°Grau 0,72 5,43 33,23
B8 Pol. 2°Grau 0,71 5,52 33,78
Indice de Area Foliar Média B3 Linear 0,73 0,31 12,38
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B3 Pol. 3°Grau 0,71 0,33 13,18

MédiaB8 Pol.3°Grau 0,67 0,35 13,98

MédiaB8 Pol.3°Grau 0,67 2,16 18,35

Altura Média (m) B3 Pol. 2°Grau 0,65 2,22 18,86
Média B3 Logaritmico 0,65 2,24 19,03

MédiaB3 Pol.3*Grau 0,65 5,65 6,52

Cobertura de Dossel (%) B3 Pol. 3°Grau 0,60 6,00 6,92
MédiaB8 Pol.2°Grau 0,53 6,54 7,54

EVI Pol. 2°Grau 0,47 282,12 35,54

Densidade (arv.ha™) MédiaB6 Pol.2°Grau 0,45 289,15 36,43

B6 Pol. 3°Grau 0,43 294,92 37,15

Observa-se que, em geral, os atributos das imagens conseguem explicar mais de 50%
dos valores de parametros biofisicos florestais, com RMSE baixos, a exce¢do da
biomassa (44,58%), densidade de arvores (35,54%) e éarea basal (32,31%), que
apresentaram valores relativamente altos de RMSE. De forma consistente com a Tabela
5.8, os atributos de maior destaque foram a reflectancia das bandas 3 e 8 e a métrica
textural “média” dessas bandas. Todas as regressdes apresentaram p-valor menor que

0,01.

A biomassa foi o parametro de melhor relacdo com os atributos da imagem. O atributo
“média” da Banda 9 (SWIR em 2215 nm) explicou até 81% de sua variagio com RMSE
de 52,61 Mg/ha (44,58%). Apesar destes resultados ndo serem diretamente comparaveis
com os da literatura, ajustados sob diferentes ambientes e com dados de diferentes
sensores, sua magnitude é similar a de varios estudos, como, por exemplo: R2 de 0,63
para a banda TM 5 em Altamira e R2 de 0,84 para a banda TM 4 em Bragantina, em
florestas tropicais no Para (LU et al., 2002); R2 de 0,60 utilizando 5 bandas espectrais
do sensor ALI/EO-1 em florestas tropicais africanas (THENKABAIL et al., 2004). O
RMSE relativo da biomassa foi 0 mais alto dentre todos os parametros biofisicos.

O grafico de dispersdo da “média” da banda 8 mostra que h4d uma relagdo bem clara
entre o atributo analisado e a biomassa das diferentes tipologias (Figura 5.17). Quanto

menor o valor da “média” desta banda, maior a quantidade de biomassa que aumenta de
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SS1 para SS3 e FP. Observou-se uma saturacdo a partir de aproximadamente 200

Mg.ha™, coerente com o reportado por Steininger (2000) na Amazonia (150 Mg.ha™).
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Figura 5.17 — Relagdo entre a métrica textural “média” da Banda 8 (SWIR em 1650 nm)
e a Biomassa (Mg.ha™) para as sucessées secundarias de diferentes idades
(SS1 a SS3) e para floresta primaria (FP).

O ajuste de regressdo para a area basal com a reflectancia da banda 3 apresentou R2 de
0,74 com 5,28 m2.ha™ (32,31%) de RMSE (Figura 5.18). A relagdo também néo foi
linear, e satura ao se aproximar de SS1. Entretanto, h4 um gradiente bem definido de
variacdo da area basal com relagdo aos valores de reflectancia da banda 3 entre FP, SS3
e SS2.
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Figura 5.18 — Gréfico da relacdo entre a reflectancia da Banda 3 (verde em 565 nm) e a

Area Basal (m2.ha™).

O IAF e o percentual de cobertura de dossel apresentaram relagfes fortes com os
atributos. A relagcdo entre a “média” da Banda 3 (verde) apresentou valores de R? de
0,73 (RMSE de 0,31 — 12,38%) e 0,65 (RMSE de 5,65% - 6,52%) para o IAF e
percentual de cobertura de dossel, respectivamente. Estudos da literatura mostram que o
IAF é correlacionado com a banda do verde, o que condiz com o observado no presente
estudo (FASSNACHT, 1997). O grafico da Figura 5.19 apresenta a dispersdo dos
valores de TAF contra os valores da “média” da Banda 3 em fungdo das tipologias.
Observando a Figura 5.16, nota-se a relagdo linear entre as variaveis e que a maior parte
dos dados estdo aglomerados entre 2,5 e 3,5 de IAF, bem como entre 4 e 5 unidades de

textura “média” da Banda 3.
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Figura 5.19 — Grafico da relagdo entre a textura “media” da Banda 3 (verde em 565 nm)
e o Indice de Area Foliar (IAF).

O gréfico da Figura 5.20 apresenta a dispersdo dos valores de percentual de cobertura de
dossel com relagdo & “média” da banda 3. A medida em que aumenta a cobertura do
dossel de SS1 para SS3/FP, a métrica textural “média” da banda 3 diminui com

saturacdo dos valores em torno de 90% de cobertura.
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Figura 5.20 — Gréfico da relacdo entre a textura “média” da Banda 3 (verde em 565 nm)
e o percentual de cobertura de dossel.

A relagdo da altura média com o atributo textural “média” da banda 8 obteve R? de 0,67
com RMSE de 2,16 m (18,35%). A Figura 5.21 apresenta o grafico da relacdo entre

estas variaveis. A relagdo € proxima da linear.
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Figura 5.21 — Graéfico da relacdo entre a textura “média” da Banda 8 (SWIR em 1650
nm) e a altura média para as diferentes tipologias.

A densidade apresentou um Rz de 0,47 com RMSE de 282,12 (35,54%) para a relacédo
com o atributo EVI. Esse R2 foi o pior dentre todos os parametros biofisicos, mas
aparentemente esta coerente com a literatura, como pode ser visto em Gallardo-Cruz et
al. (2012). Os autores desse estudo encontraram valores de R? de 0,50 na estimativa de
densidade de arvores utilizando dados VHR Quickbird. A Figura 5.22 apresenta o
grafico de dispersdo dos valores entre as duas variaveis. Observando o grafico, nota-se
que a relacdo realmente ndo é forte. Ela é fortemente influenciada por uma parcela de
2000 arv.ha™ de SS1, conforme ilustrado no canto superior direito do gréfico. Algumas
inconsisténcias nessa relagdo séo: por volta de 500 arv./ha, ha variacdo da textura de 30
a 34 unidades, porém ndo correspondentes a densidade de arvores; a classe SS1

apresenta, a0 mesmo tempo, o menor € o maior valor da textura “média” da banda 6.
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Figura 5.22 — Grafico da relagdo entre a textura “média” da Banda 6 (NIR em 867 nm) e
a densidade de arvores para as diferentes tipologias.

Com relagdo ao restante dos atributos, esperava-se que pelo menos a “variancia”
apresentasse boa relacdo com os parametros biofisicos, como reportado por Gallardo-
Cruz et al. (2012) para florestas tropicais, e Kayitakire et al. (2006) para florestas
temperadas. Além disso, Kayitakire et al. (2006) ressaltaram que, além da “variancia”, o
“contraste” ¢ a “correlagdao” sao bons descritores dos atributos florestais. Possivelmente,
a resolucdo espacial média do sensor ALI/EO-1 (30 m) seja responsavel pela baixa
relacdo da maioria das meétricas texturas GLCM com os parametros biofisicos das
diferentes tipologias e, sobretudo, decorrente da complexidade estrutural dessas

coberturas vegetal, primarias e secundarias, na zona tropical.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A andlise dos dados coletados em campo propiciou a caracterizacdo floristica e
estrutural das sucessGes secundarias e da floresta priméaria na FNT e subsidiou as
estimativas dos parametros biofisicos com dados remotos. Com relagdo a estrutura
florestal, observou-se uma grande diferenca na biomassa seca da SS3 (109,8 = 21,6
Mg.ha™), com cerca de 30 anos de regeneracdo, com relacdo a FP (300,5 + 51,6
Mg.ha). Comparando com outros trabalhos da literatura, notou-se que o IAF medido
foi subestimado. Apesar disso, as classes SS3 e FP apresentaram valores de IAF
proximos uma da outra. As sucessfes secundarias também apresentaram uma
diversidade de espécies muito distinta das FP, onde a SS3 apresentou uma riqueza de

125 espécies contra 214 espécies da FP.

O uso integrado dos dados espectrais ALI/EO-1 com métricas de textura GLCM
apresentou um ganho de exatiddo sobre a utilizagdo de somente dados espectrais
(reflecténcia) no processo de mapeamento da cobertura da terra utilizando a técnica de
redes neurais artificiais Multi-Layer Perceptron. O conjunto hibrido, que continha os
dados espectrais (reflectancia das bandas 3 a 9 do ALI/EO-1) e métricas texturais
GLCM pré-selecionadas (“média” das bandas 3, 4, 6, 7 e 8, e dissimilaridade da banda 8
do ALI/EO-1) obteve 89% de exatiddo global, contra 79% do mapa que utilizou
somente os dados espectrais. A inclusdo da textura “média” e da textura
“dissimilaridade” no processo de classificagdo junto aos dados espectrais causou um
aumento de 10% de exatiddo. As classes de sucessdo secundaria SS1, SS2 e SS3 e FP
puderam ser discriminadas com 100, 76, 64 e 96% de acerto, respectivamente, com
confus@es na ordem de 20% entre SS2/SS3 e SS3/FP.

As variacdes espectrais e texturais no processo de regeneracdo da vegetacao observadas
da analise multitemporal de dados TM/Landsat-5 (1984-2010) em uma area fixa de
sucessao secundaria, quando comparadas com as de diferentes estadios de sucessoes
observadas em uma mesma data em uma cena ALI/EO-1, foram plenamente
consistentes entre si. Isto sugere que a influéncia de outros fatores sobre o

desenvolvimento das sucessdes secundarias como, por exemplo, o historico do uso da
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terra ou a acdo do fogo, podem ter introduzido variabilidade espectral-textural nos
dados. Tais variagdes, no entanto, ndo foram suficientes para alterar o padréo geral
observado na transicdo de SS1 para SS3 observado com dados ALI. Atributos
importantes na diferenciacdo das tipologias foram a reflectancia das bandas do NIR,
SWIR, a métrica textural “média” do NIR e¢ o EVI. A sucessdo avangada ¢ floresta
primaria apresentaram apenas uma sutil diferenca nos dados espectrais e texturais.
Apesar disto, a area de sucessdao avancada estudada na andlise multitemporal
TM/Landsat-5 ainda pdde ser observada em imagens recentes, mesmo ap0os 30 anos de
regeneracdo da vegetagdo, devido as diferencgas floristico-estruturais entre a sucesséo

secundéria e a floresta priméria.

Verificou-se uma diminuicdo na reflectancia do NIR e do SWIR ao longo do
desenvolvimento sucessional, aproximando-se do comportamento espectral da floresta
primaria, num estigio regenerativo por volta de 20 anos, apesar de ainda haver
diferenca nos valores médios. O SWIR apresentou melhor separagdo entre sucessao
avancada e floresta priméaria que o NIR. O indice de vegetacdo EVI diminuiu com o
desenvolvimento sucessional, similar ao comportamento da reflectancia da banda do
NIR do TM/Landsat-5, enquanto que o NDVI n&do apresentou uma forte tendéncia,
apresentando valores mais altos para sucessdes iniciais, todavia saturando rapidamente
com o desenvolvimento sucessional. A textura “média” do NIR apresentou um
decaimento ao longo do desenvolvimento da sucessao, como observado com a banda
espectral. Por sua vez, a métrica “variancia” do SWIR ndo apresentou uma tendéncia
clara com relacdo ao processo de sucessdo. O restante das métricas de textura ndo
apresentou boa relagdo com o processo de sucessdo secundaria, com ressalva para a
“entropia” e “segundo momento angular”, que apresentaram certa tendéncia nos valores

médios, porém com alto desvio padrao.

Os atributos do ALI/EO-1 apresentaram fortes relagdes com parametros biofisicos de
biomassa, area basal, altura média, IAF e percentual de cobertura de dossel, e uma
relacdo ndo tdo forte com densidade de arvores. As bandas de melhor relagdo foram as
bandas 3 (verde em 565 nm) e 8 (SWIR em 1650 nm). A textura “média” foi a tnica

métrica textural Gtil para estimativa dos parametros biofisicos, apresentando uma
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melhora sutil nas relagcbes com relacdo as bandas espectrais. As correlagdes ndo sdo
necessariamente causa e efeito, refletindo a transicdo das tipologias de alta reflectancia
dos estadios iniciais de sucessdo secundaria (SS1 com menores valores de biomassa,
area basal, altura média, IAF e percentual de cobertura de dossel) para as tipologias de
menor reflectancia (SS3 e FP) e com maiores valores destes parametros biofisicos.

Recomenda-se em futuros trabalhos a utilizacdo de dados com melhor resolucao
espacial para testar a hipdtese de que as métricas texturais podem capturar de forma
mais eficiente as variagdes da estrutura florestal das sucessdes secundarias na
Amazonia, como se deduz de Ota et al. (2011) e Gallardo-Cruz et al. (2012). Uma
melhor resolucdo espectral também ¢é desejada para uma melhor discriminacdo dos
componentes de cena em geral. Estudos futuros nessa linha de investigacdo devem
explorar aspectos de sazonalidade e de angulo de apontamento usado pela maioria dos
sensores de resolucdo espacial submétrica para analisar a variagdo das métricas texturais
no processo de sucessao secundéria face aos efeitos de iluminacéo, os quais influenciam
diretamente na ocorréncia de sombras no dossel florestal, e consequentemente, na

textura da vegetacao.
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APENDICE A
COORDENADAS GEOGRAFICAS

PARCELAS DE

INVENTARIO FLORESTAL E

Tabela Al — Parcelas de inventario e suas coordenadas geograficas.

PARCELA TIPOLOGIA Latitude (S) Longitude (W)

1 FP 301' 244" 54°58' 16,5"
2 Fp 20 56' 13,9" 54°56' 41,1"
3 FP 20 56' 5,3" 54° 57' 23,7"
4 FP 20 56' 18,6" 54° 58' 55,9"
5 FP 2056' 12,7" 540 58' 28"

6 S$S2 307' 47,6" 540 54' 7,8"

7 SS3 3°8' 55,6" 54° 53' 53,6"
8 FP 309'2,5" 540 49' 39,7"
9 SS2 309'32,2" 54°51' 3,9"

10 S$S2 308'1,1" 55° 0" 34,3"

11 ss1 30 7' 48" 54° 59' 16,4"
12 ss1 3011'22,8" 540 58' 38,5"
13 ss1 3011' 27" 54° 58' 37,3"
14 SS3 3°4'6" 540 55' 31,6"
15 FP 301' 244" 54° 58' 16,5"
16 FP 20 59' 53,7" 540 58' 33,2"
17 SS2 30 4 50,2" 54° 55' 38,9"
18 S$S2 30 4'53,7" 540 55' 47,8"
19 ss1 304 15,8" 54°54' 21,9"
20 SS3 303'47,5" 54° 55' 33,5"
21 FP 2053' 54,5" 54° 57" 12,2"
22 FP 2053' 52,2" 54°57'9,5"

23 FP 2053' 52,4" 54°57'7,7"

24 FP 2053' 524" 54°57'9,2"

25 ss1 20 56' 50,2" 540 54' 35"

26 S$S2 20 54' 30" 54° 49' 36,9"
27 ss1 2053' 21,9" 54° 48' 11"

28 SS2 2053' 212" 540 48' 14,5"
29 SS2 20 54' 24,9" 54° 50' 23,7"
30 ss1 301'17,6" 540 51' 38,2"
31 ss1 301' 58" 54°51' 41,5"
32 SS2 301'58,3" 54° 52' 30"

33 ss1 300'13,2" 540 55' 34,2"
34 ss1 20 59' 39,3" 540 55' 52,2"
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35
36
37
38
39
40

SS3
SS2
SS2
SS1
SS2
SS2

302'54,7"
2°56'41,5"
2°58'15,3"
2°58'45,1"
2°58'59,4"

2°56' 27"

54° 55' 40"
54°50' 34"
54° 51" 43,9"
54°52'6,7"
54° 51" 56,9"
54°52' 39,9"
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APENDICE B
LEVANTADOS A CAMPO

B.1

PARAMETROS DA ESTRUTURA FLORESTAL

Parametros da estrutura florestal

Tabela B1 — Parametros de estrutura florestal por parcela.

PARC TIPOLOGIA BIOMASSA AREA DENSIDADE IAF  COBERTURA
(Mg/ha)  BASAL  (ind./ha) DE DOSSEL

(m*/ha) (%)
1 FP 254,25 22,21 484 3,24 94,85
2 FP 286,32 26,30 464 2,79 93,46
3 FP 284,10 27,72 416 3,35 88,20
4 FP 396,75 34,38 480 2,97 93,86
5 FP 276,71 25,92 500 3,29 92,92
6 SS2 45,70 11,43 1200 2,39 84,02
7 SS3 135,92 25,60 540 3,30 93,30
8 FP 313,05 29,86 528 3,13 93,32
9 SS2 106,94 22,41 1100 2,95 93,93
10 SS2 83,71 18,16 1140 2,83 89,92
11 ss1 24,95 6,61 750 2,41 89,90
12 ss1 7,74 2,29 670 1,54 68,95
13 ss1 15,74 3,95 780 1,80 69,58
14 SS3 83,35 16,04 436 2,54 91,70
15 FP 305,63 26,53 368 3,01 93,90
16 FP 223,70 23,82 480 3,03 92,56
17 S$S2 96,35 20,18 770 2,60 91,38
18 S$S2 56,75 12,27 910 2,74 91,12
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19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

SS1

SS3

FP

FP

FP

FP

SS1

SS2

SS1

SS2

SS2

SS1

SS1

SS2

SS1

SS1

SS3

SS2

SS2

SS1

SS2

SS2

9,14
113,57
338,52
238,13
372,39
316,75
27,93
59,83
6,240
47,79
76,03
22,23
11,70
17,33
16,07
12,64
106,58
68,61
93,18
6,53
26,03

30,65

2,89
20,91
34,99
26,07
36,10
28,10

7,80
13,74

1,90
11,57
16,87

8,84

3,46

4,51

4,58

3,44
20,94
15,08
19,89

2,03

6,67

7,55

910

456

572

428

460

460

1570

1020

640

1300

920

2060

1120

580

930

660

456

1560

1100

410

650

1200

1,07
2,82
2,84
3,45
2,93
3,03
1,96
2,13
1,99
2,63
2,79
1,72
2,27
2,51
2,18
2,32
2,50
2,18
2,33
0,75
1,92

2,45

62,42
92,15
93,98
84,23
93,56
93,05
84,80
87,60
77,00
91,73
89,15
79,82
82,70
89,50
85,60
85,80
91,18
88,52
90,18
49,10
80,12

89,73
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B.2 Parametros de diversidade floristica

Tabela B2 — Pardmetros de diversidade floristica por parcela.

PARCELA TIPOLOGIA RIQUEZA (esp.) SHANNON PIELOU
1 FP 58 3,69 0,91
2 FP 60 3,89 0,95
3 FP 59 3,91 0,96
4 FP 60 3,75 0,92
5 FP 65 3,80 0,91
6 SS2 25 2,51 0,78
7 SS3 64 3,82 0,92
8 FP 70 4,02 0,95
9 SS2 50 3,54 0,91
10 SS2 26 2,46 0,75
11 SS1 17 2,58 0,91
12 SS1 7 1,13 0,58
13 SS1 12 1,66 0,67
14 SS3 50 3,61 0,92
15 FP 51 3,71 0,94
16 FP 55 3,65 0,91
17 SS2 33 3,07 0,88
18 SS2 31 2,70 0,79
19 SS1 13 1,80 0,70
20 SS3 50 3,61 0,92
21 FP 68 3,92 0,93
22 FP 58 3,71 0,91
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23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

FP

FP

SS1

SS2

SS1

SS2

SS2

SS1

SS1

SS2

SS1

SS1

SS3

SS2

SS2

SS1

SS2

SS2

58

51

15

27

12

32

30

20

24

16

12

44

33

23

13

24

26

3,73
3,48
1,86
2,89
1,61
2,74
2,99
0,24
2,04
2,92
2,24
1,49
3,51
2,82
2,49
2,15
2,89

2,70

0,92
0,88
0,69
0,88
0,65
0,79
0,88
0,15
0,68
0,92
0,81
0,6

0,93
0,81
0,80
0,84
0,91

0,83
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APENDICE C - CORRELACAO ENTRE PARAMETROS BIOFiSICOS E
ATRIBUTOS DA IMAGEM

Tabela C1 — Matriz de correlagdo entre parametros biofisicos e atributos espectrais,

indices de vegetacdo e métricas texturais derivados do ALI/EO-1.

Atributo Biomassa Area Basal Densidade Altura IAF Cobertura de
(Mg/ha) (m?/ha) (arv./ha) Média (m) Dossel (%)

Banda 1 -0,67 -0,60 0,38 -0,60 -0,60 -0,45
Banda 2 -0,64 -0,62 0,33 -0,60 -0,65 -0,54
Banda 3 -0,68 -0,73 0,37 -0,71 0,77 -0,65
Banda 4 -0,55 -0,60 0,21 -0,58 -0,65 -0,61
Banda 5 -0,44 -0,44 0,51 -0,41 -0,43 -0,21
Banda 6 -0,47 -0,47 0,52 -0,44 -0,46 -0,23
Banda 7 -0,65 -0,65 0,49 -0,61 -0,67 -0,46
Banda 8 -0,72 -0,73 0,43 0,71 -0,74 -0,60
Banda 9 -0,69 -0,71 0,31 -0,69 -0,73 -0,64
NDVI 0,33 0,38 0,05™ 0,37 0,42 0,50
NDWI 0,40 0,39 005" 0,37 0,44 0,47
EVI -0,40 -0,38 0,51 -0,35 -0,36 -0,12
Contraste Bl -0,05"™ -0,06 -0,03™ -0,09 -0,06 -0,06
Contraste B2 -0,12 -0,13 0,00 -0,12 -0,11 -0,09
Contraste B3 -0,12 -0,11 0,07 -0,12 -0,11 -0,07
Contraste B4 -0,13 -0,13 0,07 -0,14 -0,12 -0,08
Contraste B5 0,29 0,28 -0,13 0,29 0,29 0,22
Contraste B6 0,26 0,23 -0,11 0,25 0,27 0,19
Contraste B7 0,19 0,19 -0,02"™ 0,18 0,21 0,20
Contraste B8 -0,09 -0,09 0,04™ -0,10 -0,05™ -0,01™
Contraste B9 -0,12 -0,13 0,02" -0,13 -0,08 -0,05 "
Correlagio B1 -0,13 -0,14 -0,01"™ -0,07 -0,13 -0,16
Correlagio B2 0,17 0,11 -0,02™ 0,04™ 0,02"™ -0,07
Correlagio B3 -0,11 -0,16 0,03" 0,21 -0,17 -0,20
Correlacio B4 -0,08 -0,06 ™ 0,16 -0,15 -0,17 -0,17
Correlacio B5  -0,04™ -0,08 0,04 -0,09 -0,10 -0,07
Correlagio B6  -0,05" -0,08 0,04™ -0,10 -0,10 -0,04™
CorrelacioB7  0,01™ 0,01™ 0,06 0,02 -0,04™ 0,02"™
Correlagio B8 -0,13 -0,14 0,07 -0,17 -0,21 -0,21
Correlacio B9 -0,25 -0,22 0,08 -0,22 -0,26 -0,16
Dissim. B1 0,07 0,08 -0,05™ 0,00™ 0,07 0,09
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Dissim. B2 -0,21 -0,19 0,04 -0,15 -0,14 -0,07
Dissim. B3 -0,14 -0,11 0,11 -0,11 -0,10 0,01
Dissim. B4 -0,21 -0,22 0,07 -0,20 -0,16 -0,10
Dissim. BS 0,43 0,42 -0,22 0,43 0,41 0,33
Dissim. B6 0,43 0,41 -0,24 0,43 0,43 0,33
Dissim. B7 0,40 0,42 -0,15 0,40 0,43 0,38
Dissim. B8 0,00 -0,02"™ -0,03"™ -0,03"™ 0,02 0,04
Dissim. B9 -0,18 -0,21 0,06 " -0,23 -0,16 -0,13
Entropia B1 0,03 0,04 -0,05™ -0,05 0,05 0,07
Entropia B2 -0,25 -0,22 0,02 -0,16 -0,18 -0,09
Entropia B3 -0,07 -0,05"™ 0,07 -0,03™ -0,08 0,03
Entropia B4 -0,24 -0,27 -0,05™ -0,21 -0,19 -0,15
Entropia B5 0,32 0,32 -0,10 0,33 0,35 0,34
Entropia B6 0,36 0,39 -0,14 0,40 0,47 0,45
Entropia B7 0,45 0,49 -0,15 0,47 0,55 0,53
Entropia B8 0,26 0,23 -0,30 0,19 0,23 0,12
Entropia B9 -0,05™ -0,10 0,00™ -0,18 -0,15 -0,18
Homog. B1 -0,13 -0,14 0,06 " -0,05"™ -0,13 -0,15
Homog. B2 0,23 0,19 -0,04™ 0,14 0,13 0,05
Homog. B3 0,13 0,08 -0,10 0,07 0,07 -0,06™
Homog. B4 0,24 0,27 0,00 0,21 0,16 0,11
Homog. B5 -0,33 -0,34 0,16 -0,36 -0,36 -0,31
Homog. B6 -0,41 -0,42 0,26 -0,44 -0,43 -0,38
Homog. B7 -0,44 -0,47 0,20 -0,46 -0,49 -0,45
Homog. BS -0,17 -0,13 0,21 -0,13 -0,15 -0,12
Homog. B9 0,13 0,19 -0,02"™ 0,22 0,16 0,16
Média Bl -0,70 -0,63 0,40 -0,63 -0,63 -0,48
Média B2 -0,67 -0,65 0,32 -0,66 -0,68 -0,56
Média B3 -0,69 -0,75 0,33 -0,73 -0,81 -0,70
Média B4 -0,60 -0,64 0,20 -0,63 -0,69 -0,63
Média B5S -0,50 -0,49 0,57 -0,47 -0,48 -0,23
Média B6 -0,52 -0,52 0,58 -0,49 -0,51 -0,26
Média B7 -0,71 -0,70 0,53 -0,67 -0,72 -0,50
Média B8 -0,76 -0,76 0,44 -0,75 -0,78 -0,64
Média B9 -0,71 -0,74 0,31 -0,73 -0,76 -0,67
SMA Bl -0,06™ -0,06™ 0,07 0,03" -0,07 -0,09
SMA B2 0,25 0,21 -0,02"™ 0,15 0,16 0,07
SMA B3 0,04 0,01 -0,05™ 0,01 "™ 0,04 -0,06
SMA B4 0,20 0,24 0,08 0,16 0,15 0,11
SMA B5 -0,30 -0,31 0,09 -0,31 -0,33 -0,33
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SMA B6 -0,35 -0,37 0,12 -0,39 -0,46 -0,45
SMA B7 -0,41 -0,46 0,13 -0,44 -0,52 -0,51
SMA B8 -0,25 -0,23 0,31 -0,18 -0,22 -0,11
SMA B9 0,03™ 0,07 0,00™ 0,15 0,12 0,16
Varidncia B1 -0,06 -0,10 -0,09 -0,12 -0,17 -0,22
Variancia B2 -0,13 -0,16 -0,07 -0,15 -0,23 -0,27
Varidncia B3 -0,13 -0,15 -0,03™ -0,16 -0,22 -0,24
Variancia B4 -0,16 -0,20 -0,04"™ -0,20 -0,26 -0,29
Variancia B5 0,49 0,45 -0,28 0,45 0,42 0,30
Varidncia B6 0,47 0,43 -0,28 0,42 0,42 0,29
Variincia B7 0,46 0,43 -0,25 0,41 0,39 0,31
Varidncia B8 -0,08 -0,11 -0,08 -0,13 -0,14 -0,17
Varidncia B9 -0,17 -0,21 -0,04™ -0,22 -0,23 -0,25

" = correlagdo nédo-significativa a 5% de nivel de significancia
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