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RESUMO

A mudan-a de uso e cobertura da terra que ocorre no estado do Mato Grosso T
MT, ocasiona a perda de biomassa florestal, liberando para a atmosfera gases
que contribuem para o aumento da temperatura na terra, devido ao efeito
estufa. O principal g8s respons8vel pelo efeito estufa ® o CO,. O carbono em
florestas ® estocado principalmente em biomassa e pode ser volatilizado em
quantidades diferentes dependendo da intensidade e magnitude da
degrada-«o que a floresta emite. A estimativa dessa biomassa, comumente, ®
feita por invent8rio florestal de parcelas que tem seus modelos extrapolados
para o tamanho da parcela medida. Para atenuar esta limita-«0 na
complexidade de florestas tropicais e auxiliar na estimativa de biomassa, este
trabalho teve como objetivo, estimar a biomassa viva acima do solo, utilizando
a tecnica de isolamento de copas de 8rvores em nuvens de pontos Light
Detection and Ranging T LIDAR aerotransportados. Para isso, quatro 8reas da
regi«o noroeste do estado do Mato Grosso; uma degradada pelo fogo, duas
degradadas por corte seletivo e outra n«o degradada, foram analisadas. A
t®cnica de amostragem utilizada nestas 8reas foi a detec-«o0 de 8rvores
individuais (Individual Tree Detection - ITD) atrav®s dos algoritmos de Dalponte
(2018) e de Silva et al. (2017). Neste %Itimo, foram analisados os parOmetros e
definidos tamanhos de pixel de 0,5 m para o arquivo matricial do Modelo de
Altura de Copa (Canopy Height Model T CHM) que foi suavizado com filtro de
janela de 3 x 3 pixel. O algoritmo de Dalponte (2018) dispunha de trabalho com
parOmetros utilizados em regi«o de floresta tropical e, desta maneira, foram
utilizados os parOmetros padr»es. Ap-s definidas as copas, foram extra’das
m®tricas da nuvem de pontos representativas de cada 8rvore, essas metricas
apresentaram alta correla-«o de Pearson entre si. Para estas, foi utilizada a
sele-«o das me®tricas menos correlacionadas com dois limiares 0,5 e 0,8. As
metricas restantes apresentaram valores discrepantes de R|]ajustado Para predizer
modelos de biomassa viva acima do solo (Above Ground Biomass T AGB),
variando de 0,89 a 0,055, definindo que o tipo de impacto sofrido pela floresta e
o algoritmo utilizado influenciam no sucesso da estimativa de AGB, utilizando
nuvens de pontos extra2das pela detec-«o de 8rvores individuais (ITD).

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto. LIiDAR. Detec-«o de 8rvores
individuais. Biomassa viva acima do solo.






BIOMASS ESTIMATION, IN DEGRADED AND NON-DEGRADED AREAS, BY
ISOLATION OF TREES WITH LiDAR DATA

ABSTRACT

The use of land cover and land occurs in Mato Grosso, causing the loss of
forest biomass, releasing the atmosphere and contributing to the increase of
temperature in the earth, due to the greenhouse effect. The main gas is
responsible for the greenhouse effect is CO2. Carbon in forests is more
concentrated in biomass and can be volatilized into waste, depending on the
intensity and magnitude of the degradation that the forest emits. The support of
biomass is usually made through a forest platform of plots that have their
models extrapolated to the size of the plot measured. To mitigate the emission
of tropical and auxiliary calories in biomass, the objective of this work was to
estimate a living biomass above the ground, using a technique of isolation of
landscape canopies in airborne light detection and distance combat - LIDAR
points clouds. For this, four areas of the northwest region of the state of Mato
Grosso; "The technique of sampling with individual tree detection (ITD) was
performed using the algorithms of Dalponte (2018) and Silva et al. (2017),
which were degraded by fire, two degraded by rapid cutting and another not
degraded. Abstract: The parameters and pixel sizes of 0.5 m for the Cup Height
Model (CHM) matrix file were smoothed with a 3 x 3 pixel window. The
Dalponte (2018) algorithm dispunge work for In this way, we used a selection of
the least correlated metrics with two thresholds O, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, , 5 and
0.8 As the R2 discrete data output options set to predict live above-ground
biomass (AGB) models, varying from 0.89 to 0.055, defining what kind of impact
the technology and content used influence the success of the economy. of
AGB, with the use of clouds of extra points for the individual tree detectation
(ITD).

Keywords: Remote sensing. LiDAR. Detection of individual trees. Living
biomass above ground.
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1 INTRODUGAO

As florestas tropicais estocam de 40% a 50% do carbono (C) florestal do
mundo (WATSON et al., 2000; KINDERMANN et al., 2008). A principal fixagao
do C nas florestas é por meio da fotossintese, com maior predominéncia em
espécies arbdéreas (NASCIMENTO; AURENCE, 2002). A respiragéo de plantas
e queima de combustiveis fosseis ou vegetais sdo alguns dos fatores que
proporcionam o aumento de C carbono na atmosfera. Este, interage com o
oxigénio (O) e gera o dioxido de carbono (CO2) que é o principal gas
responsavel pelo efeito estufa, o que ocasiona o aumento da temperatura na
superficie terrestre (MARTINS et al.,, 2003). Este aumento influencia o
ambiente e a vida na Terra quando interage com a radiagao eletromagnética e
armazena maior quantidade de energia, proporcionando ambientes ideais para
a vida no planeta. Porém, estudos da Organizagdo Mundial de Meteorologia
(2016) sugerem que desde a revolugao industrial, a temperatura média do
planeta aumentou aproximadamente 1° C devido a intensificacdo do efeito
estufa, causando mudancgas significativas em nossos ecossistemas em um
curto espago de tempo. Este fato aflora uma condigdo ambiental negativa a

estabilidade dos ecossistemas habitados pelos seres humanos.

As florestas sao fixadoras de carbono em sua biomassa, um fator que
desestabiliza esta fixacdo ¢é a degradacdo florestal que atinge
aproximadamente 100 milhdes de ha por ano em todo nosso planeta
(NABUURS et al., 2007). Na floresta amazonica brasileira, uma das regides
que apresenta maior taxa de degradacao florestal se encontra no estado do
Mato Grosso (MT) (DETER, 2015; ALVES et al., 2016).

Empoderando diretrizes para reduzir o aumento de CO2 houveram e ainda ha
iniciativas tanto nacionais como internacionais, como por exemplo, o programa
de Redugdes de Emissbes do Desmatamento e Degradagédo Florestal
(Reducing Emissions from Deforestation and Forest Degradation — REDD+),
desenvolvido pela Organizagédo das Nagdes Unidas para diminuir a degradagao
florestal no planeta e mitigar a inser¢do de gazes que intensificam o efeito
estufa (Food and Agriculture Organization of the United Nations — FAO, 2010).



Este programa busca o gerenciamento sustentavel, conservacdo e
conhecimento de estoques de C presente em florestas, desenvolvido no ambito
da Convencdo-Quadro das Nacgdes Unidas sobre Mudanga do Clima
(UNFCCC) e recompensa financeiramente paises em desenvolvimento por
seus resultados (UNFCCC, 2011). Para monitoramento dos resultados de
programas como REDD+ e dos gases do efeito estufa, uma etapa fundamental
€ o inventario da biomassa acima do solo (Above Ground Biomass - AGB em
inglés) (ANDERSSON et al., 2009).

Na atual conjuntura técnico cientifica que paira sobre as certezas e incertezas
do C em florestas, tem-se a convicgao da necessidade de melhora na exatidao
e precisdo de inventarios de biomassa florestal, onde é importante estratificar
as amostras para diminuir o erro devido as variabilidades de sitios e de
espécies que se estuda. Desse modo, a estratificagdo proporciona
extrapolagbes mais confiaveis. A estratificacdo consiste em inventariar areas
ou elementos similares, onde as amostras sido representadas por valores
estatisticos de tendéncia central ou de dispersdo das parcelas ou individuos
dessas parcelas (FIGUEIREDO et al., 2014). Apds realizado o inventario, a
variavel de interesse € extrapolada proporcionalmente para toda a area similar.
Estas amostragens sao necessarias pois € inviavel analisar grandes areas
florestais mensurando cada individuo vegetal presente nelas. Neste escopo,
nas ultimas décadas, técnicas e produtos de Sensoriamento Remoto — SR
emergiram proporcionando melhores analises em escalas regionais, nacionais
e mundiais (PONZONI E SHIMABUKURO, 2010).

Além de imagens orbitais de alta resolugado que possibilitam analisar a floresta
em 2 dimensdes, dados Light Detection and Ranging — LiDAR vem se
destacando no setor florestal de forma incisiva para monitorar a floresta de
forma tridimensional (d’OLIVEIRA et al., 2014). O produto resultante dessa
tecnologia, € uma nuvem densa de pontos com coordenadas de dispersdes
horizontais e verticais de coordenadas geodésicas (GIONGO et al., 2010). As
nuvens de pontos possibilitam identificar arvores em meio a floresta e analisar
a composicao vegetal em diferentes estratos, para extrair variaveis

quantitativas e predizer variaveis qualitativas do sitio analisado (ELLIS, 2016).



Utilizando a nuvem de pontos LIiDAR juntamente com dados de campo, €
possivel gerar modelos matematicos que, por meio de técnica de regressao,
possibilitem estimar variaveis ndo mensuradas diretamente (FERRAZ et al.,
2016). Um exemplo de variavel ndo mesurada diretamente € a biomassa, ela é
uma variavel de dificil acesso, custosa para grandes areas e apresenta relagao
com as métricas extraidas da nuvem de pontos LiDAR (FIGUEIREDO FILHO et
al., 2014; MCGAUGHEY, 2015).

Em consonéncia com o exposto, este trabalho buscou gerir uma alternativa
metodoldgica nas estimativas de biomassa de floresta tropical a partir de dados
LiDAR, definindo a arvore como objeto de estudo. Dessa maneira, a hipétese
do trabalho é que a estimativa de biomassa, a partir da individualizagcdo das
arvores, € uma alternativa metodoldgica flexivel e eficiente, uma vez que as
extrapolagdes dos modelos gerados n&o seriam limitadas pelas dimensdes das

parcelas que sdo comumente realizadas.

1.1 Objetivo geral

Estimar biomassa viva acima do solo, utilizando a técnica de isolamento de
copas em nuvens de pontos LIDAR aerotransportado em quatro areas da

regido nordeste do estado do Mato Grosso.

1.2 Objetivos especificos
a) Isolar copas de arvores utilizando algoritmos propostos por Silva et al.

(2017) e Dalponte (2018);

b) Analisar os resultados da aplicagdo dos algoritmos descritos no item

anterior;
c) Analisar a relagéo entre as métricas do LIiDAR e a biomassa;

d) Gerar modelos para predizer biomassa pela individualizagdo das copas
das arvores, tendo como variaveis independentes métricas da nuvem de
pontos LIiDAR.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Sendo um dos paises emergentes no contexto global e com vasta cobertura
florestal, que busca um desenvolvimento sustentavel, o Brasil tem importancia
direta em reduzir as emissdes dos gases que contribuem para intensificar o
aumento do efeito estufa no planeta. Desde o ano de 1992 em que sediou o
evento das Nagdes Unidas — ONU a ECO-92, o Brasil € um dos 195 paises que
assinaram o tratado para combater o aumento da temperatura mundial (MMA,
2017). Um dos topicos deste acordo visa a preservagao da cobertura florestal
do planeta. Contudo, a cobertura arborea néo garante que a floresta esteja
desenvolvendo seu papel ecoldgico e ndo emita elevadas taxas de gases como
0 CO2 (HOLTUM; WINTER, 2010).

O acompanhamento da mudanga da cobertura florestal amazénica tem sido o
foco de projetos e estudos em escalas nacionais e mundiais. Essas utilizam
imagens oOpticas orbitais com resolugao espacial que variam de 30 a 250 m
(PRODES, 2017; MILODOWSKI, et al. 2017; TYUKAVINA et al. 2017). A
divisdo politica da floresta amazénica brasileira € Amazébnia Legal Brasileira
(AML), a maioria dos esforcos nessa area sdo para mitigar o desmatamento
que tem oscilado nos ultimos anos com tendéncia de reducéo (INPE, 2017;
FONSECA, 2017). Apesar disso, as degradacbes florestais causadas pelo
fogo, corte seletivo e fragmentacdo cresceram consideravelmente (BARLOW,;
PERES, 2008).

Uma forma de atenuar altas emissdes de gases indesejados de florestas é por
meio das diretrizes do programa de reducdo de emissdes causadas pelo
desmatamento e degradacado florestal do REDD+. Estas diretrizes sé&o
adotadas diretamente pelo Ministério do Meio Ambiente — MMA (2016), que
utiliza como principal variavel de controle o estoque de biomassa presente nas

florestas dentro das fronteiras nacionais.



2.1 Biomassa

Para estudar a biomassa florestal, € necessario estimar todos os componentes
bioticos, incluindo massas vivas aéreas e subterraneas de arvores, arbustos,
palmeiras, mudas e outros elementos do sub-bosque, epifitas e também massa
de plantas mortas como gravetos e madeira (BROWN, 1997). Esses
componentes representam a maior fragdo da biomassa total em uma floresta
(FEARNSIDE, 1994). Sucintamente, a biomassa é definida como a quantidade
total de matéria organica, expressa em toneladas (T) secas por unidade de
area (BROWN, 1997).

Com vasta biodiversidade, as Florestas Amazbnicas comportam grande
quantidade de biomassa. Utilizando 2.954 hectares (ha) inventariados,
distribuidos em toda AML, em 1994 foi estimada uma biomassa média de 463
megagramas por hectare (Mg ha'), equivalente a T, para as florestas
primarias, incluindo os componentes mortos e sob o solo (FEARNSIDE, 2000).
Em experimentos realizados por Benitez et al. (2016) na floresta amazénica do
Equador, foi encontrada uma variagdo de AGB entre 17,48 e 464,90 Mg ha™,
com desvio padrdo de 195,80 Mg ha-' e média de 118,96 Mg ha™'. Os autores
descreveram uma heterogeneidade na biomassa das areas observadas, com

uma distribuicdo normal de seu histograma.

Fearnside (2003) descreve que em parcelas estudadas em regides da AML, foi
observado o valor médio de 354 Mg ha' de AGB. Destas, 28 Mg ha™! sdo de
individuos mortos. No estado do Para (PA), Gerwing (2002) encontrou um valor
médio de biomassa de 309 Mg ha'. Na Amazénia Central, foi observado uma
AGB média de 397,7 Mg ha' com Root-mean-square error (RMSE) de 30 Mg
ha', desta 81,9% & proveniente de espécies arbdreas, 7% de troncos
derrubados, 5,3% de pequenos arbustos, 2,1% de lianas, 1,9% de liteira, 1,5%
de troncos morrendo ou mortos e as palmaceas representando 0,3%
(NASCIMENTO; LAURENCE, 2002).

Para realizar o calculo de biomassa, uma variavel importante coletada em
campo € o Didmetro a Altura do Peito (DAP), esta variavel é o didametro a 1,3 m

de altura de uma arvore, por convengdes hipsometrias sdo mensurados os



elementos DAP’s superiores a 0,1 m. Este didmetro junto com a altura séo as
variaveis mais importantes para estimar a biomassa de uma arvore viva em
meio a floresta. Segundo Nascimento e Laurence (2002), os individuos com
DAPs entre 0,2 e 0,5 m, representaram 46,7% da AGB viva de uma regiédo
florestal no estado do PA, DAPs superiores a 0,6 m, representam 13,4% da
AGB.

Nas estimativas de arvores tropicais vivas, Chave et al. (2005) ajustaram um
modelo que é aceito amplamente na area académica denominado de modelo

de Biomassa Acima do Solo (AGB,.,) (Equacédo 2.1). Este modelo foi

desenvolvido a partir da analise de mais de 2.400 arvores, algumas com DAP’s
superiores a 0,05 m, existentes em 17 paises. Os autores obtiveram um R? de

0,957 em areas de florestas tropicais secas, umidas e mistas.

AGBgyy, = 0,0509 =D = DAP? * Htot ( 21)

em que a AGB,,, € a biomassa viva acima do solo, expressa em megagrama

(Mg), D é densidade do individuo e Htot é a altura total do individuo.

Para calcular a biomassa de arvores mortas, Palace et al. (2007) utilizaram o
volume morto do individuo multiplicado por sua densidade. Por ndo possuirem
material lenhoso, a composicédo fisico-quimica dos vegetais do género
palmaceas possuem uma equacao diferente na estimativa de sua biomassa,
tanto para as mortas quanto as vivas. Suas AGBs podem ser estimadas
(AGB, ;) por meio da Equagao 2.2 (NASCIMENTO; LAURENCE, 2002):

0.9285In(DAP2)+5,7236 .1 05001)

102 (2.2)

AGB,q =2

Outro género que contribui para diversidade florestal e sua dinamica € a o das
plantas lianas, comumente encontradas em florestas tropicais. Utilizando 424
individuos, Schnitzer et al. (2006) ajustaram um modelo (Equagéo 2.3) para o

calculo de biomassa (AGBy;,) desse género.



AGB,;,, = exp[—l,?84+2,65?111[D)) (2.3)

Estes modelos para estimar biomassa, auxiliam no estudo da magnitude e
emissao de elementos que, por ventura, sejam liberados pelo desmatamento

ou degradacao florestal.

2.2 Ciclodo carbono

O C é o elemento quimico mais presente na biomassa, variando de 40 a 50%
de sua composicdo (SCHLESINGER, 1995). A interacao de C e O formam um
dos principais gases que contribuem para o feito estufa, o didoxido de carbono
CO,. Este é fixado na biosfera terrestre principalmente por meio da
fotossintese e respiracao das plantas (Figura 2.1). Assim, uma fragdo do CO: é
reemitida a atmosfera, através da respiracdo e queima e outra, é fixada nos
orgaos das plantas, processo denominado Produg¢do Primaria Liquida (PPL) ou
Net Primary Production (NPP) (MARTINS et al., 2003).



Figura 2.1 - Ciclo do COs..
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DAS PLANTAS

ALIMENTAGAO

Fonte: Martins et al. (2003).

O carbono fixado € consumido por organismos heterotréficos e gradativamente
liberado por meio da respiracdo na forma de CO, podendo ser também
liberado pelo processo de decomposi¢cdo da matéria organica ou ataque de
microrganismos (MARTINS et al., 2003). A dindmica e evolugao da biosfera é a
base para descrever o ciclo do C, sendo notério que o CO2 no planeta esta

estreitamente ligado aos biomas da Terra e seus climas.

As florestas sdo os mais importantes repositorios terrestres de C, o que as
tornam fundamentais para analisar as incertezas sobre o ciclo deste elemento
(LE TOAN et al., 2011). Desde o inicio da revolu¢ao industrial até o ano de
2010, estima-se que foram langados 49 (+ 4,5) Pg CO. ano' na atmosfera
terrestre de maneira antrépica, representando 76% do total dessas emissdes. A
agricultura, floresta e outros usos e ocupagdes do solo, representam de 20 a
25% dessas emissdes (SMITH et al., 2014). Em areas florestais degradadas, a



quantificacdo de CO: emitido por consequéncias de impactos depende de
fatores como a intensidade, magnitude e o tipo de degradagao que a area sofre
(BROWN, 1997).

2.3 Degradacao florestal

A degradacao tem influéncia sobre as fungdes sociais, culturais e ecoldgicas de
uma floresta, sendo um detrimento silencioso no desenvolvimento sustentavel.
Suas consequéncias sdo, na maioria das vezes, sutis e se mostram latentes
quando a floresta perde a prépria capacidade de manter suas fungdes
ecoldgicas basicas. Diferente de uma floresta ndo degradada, que possui todas

suas interag¢des ecoldgicas funcionando (SCHOENE et al., 2007).

A degradacéo florestal € um processo distinto do desmatamento, enquanto que
o desmatamento consiste na supressao de toda a vegetacao presente na area.
Na degradagdo, mantem a cobertura florestal, perdendo a capacidade de
fornecer servigos ecossistémicos. Este fator faz com que ocorra grandes
mudangas na composi¢cao de espécies endémicas, invasao de outras exdéticas
ou poluicdo (DURAIAPPAH et al., 2005) Dentre os estados brasileiros com
altas taxas de degradacdo, o Mato Grosso apresentou um indice de
Degradacao Ambiental (IDA) de 0,149 em 2016, maior indice para os estados
que compdem o Brasil Central. Este indice leva em consideracao fatores como
queimadas, areas florestais nativas com manejos e valores econdmicos
(ALVES et al., 2016). O estado do MT, apresentou no ano de 2015 a segunda
maior area degradada dos estados representantes da ALB, com estimativas de
1.479,1 km? degradados pro fogo ou corte seletivo (DETER, 2015).

A regido norte do estado do Mato Grosso teve o inicio de sua colonizagéo na
década de 80, época que surgiu o projeto fomentado pela empresa
Colonizadora Paralelo 16 Ltda, o que ocasionou mudangas de uso e ocupagao
da terra (IBGE, 2017), iniciando nesta época as degradagdes intensas na
regido. Dentre essas degradagdes esta o corte seletivo. Segundo Asner et al.
(2004), o corte seletivo trata-se da exploragdo de madeira presente em areas
florestais, provocando uma degradagao que varia de acordo com a intensidade



deste impacto, que pode chegar a retirar de 25 a 50% do dossel florestal,
danificando até 30 arvores ao se retirar a arvore de interesse. Nos estados do
Acre (AC), Roraima (RR), Mato Grosso (MT), Para (PA), Amapa (AM) e
Rondénia (RO), as taxas de degradacéo florestal por corte seletivo entre os
anos de 1999 a 2002 variaram de 60 a 123% em comparagdo ao
desmatamento. Nestes estados, os cortes seletivos concentram-se no Acre e
Mato Grosso, onde foram extraidos de 27 a 50 milhdes de m® de madeira e um
fluxo de 0,1 bilhdo de Mg de C foram emitidos para a atmosfera (ASNER et al.,
2006). Em impactos por queimadas, Morton et al. (2013) estimaram que entre
os anos de 1999 e 2010, cerca de 85.500 km? da regido oriental da Amazénia
sofreram por esta degradacéo, concentradas no estado do Mato Grosso e sul

do Para.

Sato et al. (2016) utilizaram dados LiDAR para quantificar as mudangas pos
incéndios nas alturas das arvores e na biomassa florestal na regidao ocidental
da Amazoénia Brasileira. Em dez anos, ndo houve recuperacao total das alturas,
e a biomassa foi inferior nas areas degradadas variando de -6,71 a -22,69% em
relacdo as areas de florestas intactas. Ao comparar o impacto do fogo e do
corte seletivo no estado do Para, constatou-se que em cortes seletivos
moderados houve uma perda de 20% (35 m® ha'') de madeira, na extragdo
intensa ocorreu uma redugéo de 48% (69 m? ha'). Para queima moderada da
floresta, a perda de madeira foi igual a encontrada no corte seletivo intenso,
enquanto que na queima intensa houve uma reducdo de 83% da madeira
(GERWING, 2002). Mesmo com menor intensidade de impacto, o corte seletivo
abrange vastas areas da floresta amazdnica, principalmente no “arco do
desmatamento”, regido em que esta inserida a area de estudo deste trabalho
(Figura 2.2).

10



Figura 2.2 - Mapa de corte seletivo no “arco do desmatamento”.

B 1999-2000
- 2000-2001

B 2001-2002

B Unidades de Conservacao
© Reservasindigenas

T —
0 500 1,000 2,000

Mapa de areas com corte seletivo no “cinturdo do desmatamento” entre os
anos de 1999 e 2002.
Fonte: Adaptada de Asner et al. (2006).
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Normalmente as arvores que sao retiradas da floresta, pelo corte seletivo, sao
as que compdem o dossel ou s&do emergentes por possuirem maior volume e
comprimento de toras e agregarem maior valor ao produto de madeira serrada
(d'OLIVEIRA et al., 2012). Por este motivo, o 6rgao que fornece concessao ao
plano de manejo do corte seletivo, vem utilizando monitoramentos das areas
afetadas com corte seletivo, utilizando a analise da nuvem de pontos antes e
depois da extragcdo da madeira Light Detection and Ranging (LIDAR) (Figura
2.3).

Figura 2.3 - Comparacgao de diferentes sensores em areas de corte seletivo.

Landsat5 — 30m RapidEye — 5m LiDAR —2m
(R5G4B3) (R4G5B3) Densidade 1a5m

.

Corte seletivo
recente cortado

Sem corte
seletivo

Comparacéao entre imagens orbitais do Landsat5 e RapidEye, com a imagem
de densidade de nuvem de pontos LiDAR entre 1 e 5 metros de altura.
Fonte: Servigo Florestal Brasileiro (2016).

Com estes procedimentos, a tecnologia LIDAR vem se consolidando como
aliada no monitoramento de areas com corte seletivo na regido da Amazobnia,

utilizando repetidos voos antes e pés corte seletivo (ANDERSEN et al., 2013)
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2.4 Sistema LiDAR

Os equipamentos Light Detection and Ranging (LiDAR) permitem inumeras
aplicagcbes em diversas areas da engenharia pela altissima precisdo e
detalhamento no imageamento dos objetos em estudo. Em portugués, também
€ comum utilizar o termo Sistema de Varredura a LASER (GIONDO et al.,
2010). O sistema LIDAR possibilita obter distdncias com altissima precisdao em
relacéo a objetos, resultando em uma nuvem tridimensional de pontos bastante
densa podendo facilmente ultrapassar milhdes de pontos com apenas alguns
minutos de coleta. Este potencial pode ser explorado para captura rapida e
exata de dados extremamente detalhados (LICHTI et al., 2008).

2.4.1 Funcionamento do sistema LiDAR

O equipamento LiDAR pode ser utilizado de maneira terrestre (Terrestrial Laser
Scanner (TLS)), aérea (Airborne Laser Scanner (ALS)) (Figura 2.4) ou orbital,
sendo projetado para a obtengédo de coordenadas tridimensionais de pontos em
uma superficie, registrando a localizagao espacial e as intensidades dos raios
LASER que sao refletidos por milhares de pontos a cada segundo (RIBEIRO
JUNIOR, 2011; SILVA, 2011). Essa tecnologia apresenta a vantagem de ser
um sistema ativo de captagdo, ou seja, nao depende da iluminagao solar
(GIONDO et al., 2010). O equipamento ALS é composto basicamente por trés
elementos: LASER, INS e GPS.

13



Figura 2.4 - Principios e Componentes de Um Sistema LiDAR
Aerotransportado.

2. Receptor GPS -
z ] 3. IMO

Base GPS

Sistema de varredura LIiDAR aéreo transportado.
Fonte: Adaptada de Santana (2018).

A partir da década de 80, iniciou a utilizacdo do LASER para mensurar
distancias e, desde entdo, foram criados sensores para realizar varreduras da
superficie terrestre. Alguns programas a nivel mundial sdo o NASA’s
Atmospheric Oceanographic LIDAR (AOL) (FLOOD, 2001), Airborne
Topographic Mapper (ATM) (ABSHIRE et al., 2000), Shuttle Laser Altimeter
(SLA) (BUFTON et al., 1995) e Mars Observer Laser Altimeter (MOLA) (ZUBER
et al., 1992). O equipamento Laser amplifica a luz por emissédo estimulada de
radiacdo, sendo um dispositivo eletro-6ptico, emitindo a radiacdo de forma
coerente (YEN et al.,, 2011) e utilizando pulsos disparados na dire¢ao dos
objetos e na captagcdo dos pulsos refletidos destes, sem a necessidade de
refletores (RIBEIRO JUNIOR, 2011).

A mensuragdo da distdncia de cada ponto pode ocorrer por trés maneiras:
tempo de voo do sinal (Time of Flight), diferenga de fase (Phase-difference) e
triangulagdo (Triangulated Scanner) (LICHTI et al., 2008). Para Buck et al.
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(2012), a diferenga entre esses principios reside na velocidade de coleta de
dados e na distancia fixada para determinada precisdo. Os equipamentos mais
comuns realizam a medicao das distancias a partir da medida do tempo entre a
emissao e a recepgao do pulso sobre o alvo, medindo angulos de emissédo do
feixe LASER para posiciona-los no espagco (RATCLIFFE e MYERS, 2006;
MARQUEZ, 2010).

Outro elemento fundamental para o sistema ALS é o Inertia Navigation System
(INS) ou Sistema de Navegacéo Inercial (INS). Basicamente, este componente
€ utilizado para estabelecer orientacdo da antena do sistema ALS enquanto
este realiza a coleta de dados por meio de uma Unidade de Mediagao Inercial
(IMU) (GIONGO et al, 2010). O IMU é integrado por acelerémetros,
giroscépios e uma unidade de controle. Esta ultima tem a fun¢do de controlar
os sinais emitidos pelos demais componentes. Os dados do IMU auxiliam o INS
para calcular tempo de voo e sua orientagdo, que registra informagdes para
repassar um indice ao tempo obtido pelo GPS (JENSEN, 2009). O
georreferenciamento da nuvem de pontos coletados pelo LASER é feito atraves
de um equipamento que utiliza sinal da constelagcdo de satélites Global
Positioning System (GPS), tendo uma base fixa no solo para acurar o
posicionamento do receptor que fica na aeronave, atribuindo uma localizagao
geografica a cada ponto coletado (JENSEN, 2009). Os dados coletados pelos
componentes sdo pos processados separadamente, para ser realizado suas

jungdes criando as nuvens de pontos corrigidas (GIONGO et al., 2010).

2.5 Algumas aplicagoes de LIiDAR em florestas

No campo florestal, as nuvens de pontos LIDAR tém sido bastante utilizadas,
havendo softwares que possibilitam extrair informagbes da floresta. Um
exemplo destes softwares € o FUSION, que dentre suas ferramentas possui
uma que retorna até 100 métricas da nuvem de pontos. As métricas sdo dados
quantitativos e estatisticos da disperséao vertical da nuvem de pontos coletados
na floresta (MCGAUGHEY, 2015).
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Dados LiDAR, por proporcionarem resolugbes espaciais finas, podem
identificar atributos de arvores individuais em regides tropicais, tais como ponto
central, forma da copa e altura. Para realizar estes calculos, pode-se
desenvolver métodos de processamentos das imagens geradas a partir da
nuvem de pontos; dentre essas imagens estdo as do Modelo Digital do Terreno
— MDT, Modelo Digital de Elevacdo — MDE e o Modelo de Altura de Copa
(Canopy Height Models — CHM) (Figura 2.5), o CHM é a diferenga entre o MDE
e o MDT da floresta (d’'OLIVEIRA et al., 2014).

Figura 2.5 - Representacdo da nuvem de pontos e imagens LiDAR de uma
parcela do Projeto Paisagens Sustentavel (Sustainable Landscape — SL).
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A — Representa o Modelo Digital do Terreno — MDT e Modelo Digital de
Superficie — MDS, as imagens possuem resolugado espacial de 0,5 m; B —
Visualizacdo 3D da nuvem de pontos, MDT e MDS; e C — Visualizagao
transversal 3D dos produtos mostrados no painel B.

d'Oliveira et al. (2012) utilizaram métricas de nuvens de pontos coletadas em
areas florestais do estado do Acre (AC) para realizar a mensuragdo de
biomassa em trés locais, duas areas nao degradadas e uma degradada por
corte seletivo. As métricas escolhidas para compor um modelo de predi¢cao de
biomassa foram os totais de retornos do primeiro quartil acima do solo e a

varidncia de todos os retornos acima do solo. O resultado do modelo
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extrapolado para todas as areas foi uma média de biomassa de 231,6 Mg ha™.
A area degradada apresentou biomassa estatisticamente menor do que as

areas nao degradadas, ao nivel de 0,01% de probabilidade estatistica.

Longo et al. (2016) avaliaram a Densidade de Carbono Acima do Solo (DCA)
em 359 parcelas espalhadas em florestas nativas da Amazbnia brasileira,
utilizando varreduras LiDAR. Destas varreduras, 48 possuiam inventarios de
campo. As areas inventariadas foram distintas em 6 classes: floresta intacta,
duas classes de cortes seletivos com intensidades diferentes (queimada uma
vez, queimada mais de uma vez e queimada com corte seletivo). Nesta
pesquisa, as métricas selecionadas foram: altura média dos retornos, curtose
da dispersao dos pontos, total de retornos a 10% e 100% da altura e interquartil
da altura. Para selecionar estas métricas, inicialmente foi aplicado o logaritmo
da biomassa observada das arvores (variavel dependente) e nas métricas
coletadas (variaveis independentes). Com a intencdo de eliminar as métricas
que tinham relagdo entre si, foi realizada a selegcdo stepwise, por meio da
funcdo stepAIC do pacote MASS presente no software estatistico R.
Realizando-se posteriormente a selecdo de subconjunto de variaveis, utilizando
a funcao regsubsets, do pacote leaps. Tendo o nimero maximo de métricas,
foram ajustados os coeficientes utilizando o método dos minimos quadrados,
com uma heterocedastica distribuicdo dos residuos. Para finalizar, foi calculada
a Bayesian Information Criterion (BIC) e selecionado o modelo com menor
estatistica BIC. Os autores constataram que o LIDAR possui um excelente
potencial para caracterizar a variabilidade do estoque de carbono em florestas
degradadas e ndo degradadas. As estimativas por meio da nuvem de pontos,
foram significativamente menores em areas degradadas recentemente
(LONGO et al., 2016).

Quando dados LIiDAR séao utilizados para analisar areas com estruturas com
menor complexidade, como florestas plantadas, apresentam erros nao
significativos na identificacdo de arvores, omitindo em 0,37 individuos/ha.
Ocorre também, a diminuigdo do erro na analise de atributos individuais, como
exemplo do volume, se combinados os dados LiDAR e as imagens aéreas. Os

dados LIiDAR tendem a subestimar variaveis individuais de arvores, diminuindo
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o volume em 2,98% (SHINZATO et al., 2016), este fator também subestima a
biomassa de areas estudadas, pois estas variaveis sado altamente
correlacionadas. Para estimar o volume de plantios comerciais, Silva et al.
(2016) utilizaram a técnica de componentes principais para selecionar métricas
de parcelas e por meio de regressao multipla estimar seus volumes de madeira
(m?3), obtendo um coeficiente de determinagdo do modelo de 0,87 (R%g) € um
RMSE de 27,60 m® ha™'. Ainda sobre a complexidade estrutural de florestas
nativas, valores de modelos de ajustes (R?) com dados opticos de médias
resolucdes espaciais sdo superiores em florestas boreais, onde a quantidade,
densidade e dispersdao de espécies sao diferentes das encontradas em
florestas tropicais. Por isso, nesse tipo de vegetagédo, deve-se utilizar dados

com resolugdes mais finas (PAN et al., 2013).

2.6 Individualizagao de arvores

O objetivo da Detecgdo Individual de Arvores (Individual Tree Detection ITD)
por meio de imagens orbitais é localizar o ponto central da arvore e a forma de
sua copa. Isso permite extrair informagdes horizontais das arvores e suas
dispersodes e, consequentemente, do ambiente em que estdo alocadas. Essas
informagdes sado necessarias para diversas atividades de manejo e
planejamento florestal (d’OLIVEIRA et al., 2014). Shinzato et al. (2016) fizeram
uso de imagens oticas tradicionais e imagens LiDAR para realizar a ITD e
estimar volume de plantios comerciais de Eucalyptus urograndis, conseguindo

um Rz de 0,84 para plantios de até 3 anos.

Para realizar a ITD, Pitkanen e Maltamo (2004) utilizaram o CHM com tamanho
de 0,5 x 0,5 m de pixel. Os pixel foram calculados usando o primeiro retorno
dos pontos, ou seja, o ponto com maior altura, segmentando entdo as imagens
para obter as areas das copas das arvores. Outra técnica de segmentagao que
pode ser utilizada para a ITD em imagens CHM é o algoritmo watershed,
mostrando bons resultados em arvores espagadas (ENE et al., 2012;
REITBERGER et al., 2009). Trabalhando em regides de coniferas, Lee et al.

(2010) utilizaram o algoritmo de crescimento de regido para isolar arvores em
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imagens LIDAR CHM de plantios comerciais, sendo satisfatério nas estimativas

das alturas das arvores, porém, insatisfatério na detecgao da forma das copas.

Utilizando seis tipos de areas diferentes na Franga, Suécia e Dinamarca, foram
comparados seis algoritmos para isolar arvores aplicados em imagens CHM.
Os algoritmos utilizados foram: detecgdo de maximos locais; seguimento do
vale; correspondéncia de modelos; teoria do espaco-escala; campos aleatorios
de Markov e processos de pontos marcados (LARSEN et al.,, 2011). O
resultado do trabalho mostrou que nenhum dos algoritmos utilizados foi
satisfatorio para todas as areas, salientando que as caracteristicas diferentes

de cada area interferem na individualizagao das arvores.

Féret e Asner (2012), trabalharam em uma regido tropical havaiana na
identificacdo de espécies. Além da segmentagdo da imagem CHM do dado
LiDAR, foram utilizadas imagens multiespectrais classificadas pelo algoritmo
Suporte Vector Machine. Resultados mostraram que a segmentacdo da
imagem LiDAR foi superior para a ITD. Ferraz et al. (2016) realizaram a ITD e a
estimativa de biomassa individual em uma floresta tropical da regido do
Panama, utilizando imagens CHM segmentadas e o algoritmo nomeado 3D
Adaptive Mean Shift (AMS3D). A metodologia obteve melhor resultado em
arvores emergentes e dominantes e mostrou-se satisfatéria na aquisicao de
métricas individuais, densidade, altura e tamanho de copa. No estudo, foram
ajustados quatro modelos de biomassa, obtendo erros entre 27,13 a 32,62 Mg

ha.

O Grupo de Pesquisa Quantitative Ecology, da School of Forestry at Northem
Arizona University disponibiliza um algoritmo’ para isolar arvores em nuvens de
pontos LIiDAR. Este algoritmo € desenvolvido na linguagem R e utiliza métodos
do software FUSION (MCGAUGHEY, 2015), sendo transposto totalmente para
linguagem R por Silva et al. (2017). Como parametro ao algoritmo, utilizando

imagens CHM, séo utilizadas as alturas minimas das arvores a serem filtradas

1 http://quantitativeecology.org/using-rlidar-and-fusion-to-delineate-individual-trees-through-canopy-
height-model-segmentation/
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e 0 raio maximo das suas copas. Este algoritmo retorna uma imagem com o
ponto central da arvore e sua delimitagcdo (QUANTITATIVE ECOLOGY, 2017).
Outro algoritmo utilizado para realizar a individualizagdo de copas foi
desenvolvido por Dalponte (2018), este utiliza a nuvem de pontos como

entrada para realizar individualizagao das arvores.
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 Areas de estudo

As areas escolhidas para realizar o trabalho estao localizadas em 2 municipios
da regido norte mato-grossense (Figura 3.1), Feliz Natal (11.462,464 km?) e
Queréncia (17.786,195 km?). Apesar das varreduras LiDAR sobreporem mais

municipios, as parcelas de campo analisadas ndo abrangem todos eles.

Figura 3.1 - Areas de estudo.
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Estas areas fazem parte do projeto Paisagens Sustentaveis (Sustainable
Landscapes — SL), uma cooperagdo entre o Servico Florestal dos Estados
Unidos (United States Forest Service) e a Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria (EMBRAPA). Este projeto tem o objetivo de desenvolver novas
metodologias e conhecimentos para a estimativa de carbono dentro das
diretrizes de REDD+. O projeto disponibiliza as varreduras LIDAR e os dados
de campo correspondentes (KELLER, 2017). Seguindo a nomenclatura do SL,
a varredura no municipio de Queréncia é caracterizada como TAN e a de Feliz

Natal como FN.

3.1.1 Historico da area de estudo Queréncia

A area localiza-se na Fazenda Tanguro (TAN) e possui aproximadamente 150
ha. Em parte da area da varredura LiDAR, foram realizados experimentos para
avaliar a regeneragao florestal com sucessivas queimadas controladas por
Balch et al. (2008) e Brando et al. (2014). Os pesquisadores realizaram
queimadas anuais e tri anuais no periodo de 2004 a 2010, exceto no ano de
2008.

3.1.2Historico da area de estudo Feliz Natal

Esta area se estende desde o centro do municipio de Feliz Natal até a regiao
sul do municipio de Unido do Sul. Devido ao seu tamanho, apresenta locais
que tem sofrido diferentes impactos como: corte seletivo, desmatamento e
fogo. As parcelas presentes nesta area foram divididas em 3 subareas: FN — A,
mais ao norte; FN — B, na regido sul da varredura e FN — C, mais ao sul que a
anterior. Nas parcelas FN — A e FN -C, houveram cortes seletivos (LONGO et
al., 2016), ambas as areas possuem 4 parcelas com area sob a varredura
LiDAR. As duas parcelas FN — B estao localizadas em uma faixa fina de

floresta remanescente.
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3.2 Dados LiDAR

Apesar das varreduras dos dados LiDAR terem sido similares, elas apresentam

algumas singularidades conforme descritas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Dados das Varreduras LiDAR

.. Area de Estudo
Variavel

FN TAN
Data de Aquisicao (dd/mm/aaaa) 31/03/2016 04/08/2012
Zona UTM 218 22S
Numero de Tiles 61 21
Area Total de Varredura (ha) 995 1005
Média de densidade de retornos 32.44 13,7
(pontos/m?)
Média de densidade dos primeiros 23.28 7.05
retornos (pontos/m?)
Altitude média de voo 850 850
Angulo de visada (graus) 15 11
Especificacdes do Scanner OPTECH/ ALTM 3100/  Altm 31QO /
05SEN171 Optech inc
Frequéncia do Scanner (Hz) 40 59,8

Informagdes técnicas sobre a aquisi¢cao e pré-processamento das nuvens de
pontos fornecidas pelo projeto Paisagens Sustentaveis, que serdo utilizadas
neste trabalho.

Fonte: Adaptada de Keller (2017).

Todos os pontos das varreduras foram georreferenciados em projegao UTM
com o DATUM Sirgas 2000 por meio do equipamento APPLANIX, com
frequéncia de 5 Hz. Outro fator pertinente a todas as varreduras sado as
sobreposi¢cdes de voo de 65%, permitindo assim, quantidade suficiente de

pontos por m? (ppm?) para analise deste trabalho.

3.3 Dados de campo

Os dados de campo das areas TAN, FN — A e C foram obtidos do banco de
dados do projeto Paisagens Sustentaveis, que disponibiliza por meio de
planilha eletrbnica 24 atributos de cada individuo vivo (arvore, palmacea e
lianas), com Circunferéncia a Altura do Peito (CAP) superior a 0,1 m,

mensurados dentro dos vértices das parcelas. Alguns destes sdo: transecto em
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que a arvore se encontra, numero da arvore, densidade, biomassa acima do
solo, género da espécie, forma da copa, altura comercial, altura total, raio

norte, raio sul, raio leste, raio oeste e as coordenadas UTM (KELLER, 2017).

As biomassas das espécies foram calculadas pelos modelos descritos por
Chave et al. (2005) para arvores vivas, Nascimento e Laurence (2002) para
palmaceas e Schnitzer et al. (2006) para lianas. Estes modelos foram descritos
anteriormente na fundamentacdo deste trabalho. Todos os individuos
mensurados foram georreferenciados de acordo com suas posicbes nas

parcelas.

A partir deste ponto, as areas serao descritas como A, B, C e T para as areas
FN — A, FN — B, FN — C e TAN, respectivamente. Foram instaladas duas novas
parcelas na area B, para aumentar amostragem das arvores utilizadas no
trabalho. A alocacédo da parcela ocorreu primeiramente pelo vértice inicial, o
ponto inferior esquerdo (P01), a partir deste, com o auxilio de uma bussola,
tentou-se manter a diregcao dos pontos cardeais e media-se 50 m para Norte, o
qual seria o veértice 2 (P02) e 50 m para Leste formando o vértice 4 (P04). A
partir do P02 media-se 50 m para Leste para obter o ponto vértice 3 (P03). No
final, caso a medida entre P03 e P04 nao fosse de 50m, significava que a
parcela ndo estava bem enquadrada. Entao corrigia-se a posi¢cao dos vértices 3
e 4 (Figura 3.2).

Figura 3.2 — Modelo de alocagéo das parcelas.
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Em cada parcela coletou-se as seguintes informagdes dos individuos arbéreos
com DAP = 30 cm: circunferéncia a altura do peito (CAP), altura total (Htot),
altura comercial (Hcom), raio da copa nas orientagdes norte (RN), sul (RS),
leste (RL) e oeste (RO), nome cientifico da espécie, a posi¢cao relativa em
relacdo ao dossel (Emergente, Dominante ou Dominada), se a arvore estava
Viva ou Morta, a localizagédo das arvores com GPS de navegacgao, bem como a
localizacdo X e Y de cada arvore na parcela, além disso, os pontos dos quatro
vértices das parcelas foram coletados com sistema GPS (Figura 3.3). O
sistema GPS foi de fundamental importancia para obter precisamente a
localizagcédo das parcelas e, posteriormente, ser comparada com as informagdes

espaciais obtidas do LiDAR.

Os GPS utilizados para realizar o georreferénciamento das parcelas foram 2
Sokkia Radian IS L1 e um Topcon HIPER, este ultimo foi utilizado como base.
Era fixado o ponto com um pedago de madeira para que o mesmo ponto
pudesse ser utilizado novamente, se necessario. Para aumentar a recepg¢ao
dos aparelhos em meio a vegetagao, foi utilizado bastdes de suspencéo e, para
cada coleta, foi anotada a altura do aparelho para posterior correcado de
altitude. Também foram anotadas data e hora de inicio e término da coleta de
cada vértice da parcela. O pos processamento dos dados foi realizado no
programa topcon tools, utilizando a Rede Brasileira de Monitoramento Continuo
dos Sistemas GNSS — RBMC da cidade de Sorriso — MT para melhorar a

geolocalizagao do instrumento que foi utilizado como base.
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Figura 3.3 - Coleta de ponto georreferenciado com o GPS.

oy

' s a - _ . 3— v
Aquisicdo de ponto no vértice da parcela com sistema GPS, detalhe em caixa
vermelha o aparelho posicionado o mais alto possivel para facilitar aquisicao do
ponto.

Fonte: Kaio Allan Cruz Gasparini (2017).

Apos o0 pos processamento, o erro medio de deslocamento horizontal entre os
pontos coletados nao foi superior a 1 m, erro aceitavel para fins de utilizagao.
Possivelmente, este erro é decorrente da vegetacdo densa, que em alguns
casos, nao foi possivel instalar a base em locais sem interferéncia de sinal,

devido a questdes de segurancga do aparelho ou logistica.

Ao realizar as medi¢gdes nas parcelas da area B, procurou-se manter os
padrées utilizados pelo projeto Paisagens Sustentaveis. A partir do vértice
inferior esquerdo, convencionalmente adotado com as coordenadas de origem,
ou seja (0, 0), se obteve 0 X e Y de cada arvore. O DAP foi obtido com a

mensuragao do CAP dos individuos a campo e este foi entdo dividido por m. A

altura total (Htot), altura comercial (Hcom), raios de copa e posigao relativa da
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copa foram mensuradas por meio de estimativa visual devido a experiéncia do

identificador a campo (Figura 3.4).

Figura 3.4 - Mensuracéao de individuos dentro das parcelas.

e X M

Mensuragao de atributos fisicos das arvores (CAP, Htot, Hcom, raios de copa)
e marcagao de pontos com GPS de navegacgao.

Fonte: Kaio Allan Cruz Gasparini (2017).

Os dados mensurados em campo (Figura 3.4) foram organizados em planilhas
eletrdnicas. Para cada espécie identificada durante o inventario, foi obtida a

Densidade Basica da Madeira - DBM (p) em g/cm?® a partir do banco global

desenvolvido por Chave et al. (2009) e Zanne et al. (2009). A unido da tabela
das informagdes da DBM com as respectivas espécies identificadas em campo,
foi feita em fungdo do nome cientifico de cada individuo, utilizando a fungao

merge, nativa da linguagem R.
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3.4 Dados de Queréncia

Pelo projeto SL, no municipio de Queréncia, foram instalados 10 transectos
com dimensdes de 20 x 500 m (1 ha)(Figura 3.5), medindo todos os individuos
com Diametro a Altura do Peito (DAP) superiores ou iguais a 0,35 m. No centro
dos maiores transectos, foram alocadas subparcelas com vértices de 2 x 500 m
(0,1 ha), nos quais foram mensurados os elementos com DAPs superiores a
0,1 m.

Figura 3.5 — Area T.
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Disposicdo dos tiles da Varredura LIDAR (linhas amarelas) e parcelas
instaladas (linhas vermelhas) pelo projeto PS. Area atingida por fogo durante a
década de 90 (verde claro) e no ano de 2007 (azul claro), segundo Longo et al.
(2016). Queimadas realizadas anualmente (amarelo claro) e trianualmente
(vermelho claro) nos experimentos de Balch et al. (2008) e Brando et al. (2014).
A imagem utilizada é da GeoEye do ano de 2016.

A varredura LiDAR na area TAN, foi realizada em um transecto de 1373 x 7316
m que nao sobrepdem todas as parcelas de campo que foram mensuradas.
Trés parcelas foram totalmente sobrepostas pela varredura e quatro

parcialmente.
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3.5 Dados de Feliz Natal (FN)

O transecto da nuvem de pontos coletadas em FN possui medidas de 200 x
5000 m. As parcelas dessa area tém medidas de 50 x 50 m (Figura 3.6), as
mesmas se localizam ao norte e sul do transecto LIiDAR. As parcelas A e C
estao distanciadas 100 m entre si, e todos os individuos acima de 0,35 m foram
mensurados. As parcelas da area B estdo distantes 25 m entre si e todos os

individuos acima de 0,1 m foram mensurados.

Figura 3.6 - Areas A, Be C.
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Projecdo das trés areas com parcelas utilizadas no trabalho que estdo no
municipio de Feliz Natal. Em amarelo esta o sobrevoo LIiDAR e em vermelho a
localizagéo das parcelas. A imagem utilizada € da GeoEye do ano de 2016.

3.6 Abordagem metodolégica

O fluxograma (Figura 3.7) representa basicamente os passos que foram
desenvolvidos no trabalho. Estes passos foram divididos em trés
funcionalidades principais: dados, processamento dos dados e analise dos
resultados.
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Figura 3.7 — Fluxograma de trabalho.
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Em seguida serdo esmiugados os processos e ferramentas contidos no

fluxograma.

3.7 Processamento dos dados

Para o processamento das nuvens de pontos LiDAR utilizou-se linguagem R,
com cédigos adaptados do software FUSION. Este programa foi desenvolvido
no Departamento de Agricultura e Servigo Florestal Estado Unidense (US
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Department of Agriculture Forest Service - USDA Forest Service, no Northwest
Research Station) por um funcionario do Governo Federal. De acordo com o
Titulo 17, Segdo 105 do Codigo dos Estados Unidos, o software n&o esta
sujeito a protecdo de direitos autorais e é de dominio publico, sendo
principalmente uma ferramenta de pesquisa. As fungdes do FUSION sao
documentadas? pelo manual do usuério e podem ser executadas no prompt de
comando (CMD) do sistema operacional Windows. Assim, estes comandos
foram integrados com a linguagem R para otimizar suas tarefas, utilizando a

funcao system (Figura 3.8).

Figura 3.8 — Demonstragao de integracao da linguagem R e o método FUSION.

Neste caso é apresentada a ferramenta de corte da nuvem de pontos em
funcao de um arquivo spatial polygon shapefile.

3.7.1 PROCESSAMENTO DOS DADOS LiDAR

Inicialmente, as nuvens de pontos LIiDAR foram recortadas, utilizando-se o
arquivo vetorial das parcelas com um buffer de 10 m (Figuras 3.9 e 3.10), para

que arvores de bordadura nao tivessem suas copas parcialmente analisadas.

2 http://forsys.cfr.washington.edu/fusion/FUSION_manual.pdf
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Figura 3.9 - Densidade de pontos LiDAR nas parcelas mensuradas na area T.

TAN

50
40

"z \\\\

A densidade esta em pontos por mZ.

Figura 3.10 - Densidade de pontos LIiDAR nas parcelas mensuradas nas areas
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A densidade de pontos por m? demonstrou-se satisfatéria para obtencdo de

biomassa (SILVA et al.,, 2018). A nuvens de pontos foram normalizadas,
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visando transformar as coordenadas Z's da nuvem de pontos de altitude para
altura. A maneira escolhida para realizar este procedimento foi subtraindo a
nuvem de pontos pelo Modelo Digital do Terreno — MDT. Para isso,
inicialmente sio filtrados os pontos referentes ao solo e estes sao interpolados
para formar o arquivo raster MDT. O método de média ponderada foi escolhido
para gerar o arquivo matricial, utilizando a altitude dos 10 pontos mais proximos

ao centro do pixel para atribuir a altitude da célula (Equacéo 3.1).

a, ¥*d; +a, *d, +--a, *d,
Ap = n 3.1

Onde a, ¢é a altitude do pixel a ser definido, a,, a altitude dos pontos que ser&o

usados para realizar a interpolacédo, e d,, é a distancia do centro do pixel aos

pontos (YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

Com as parcelas normalizadas, aplicou-se dois algoritmos para isolamento de
copas, um desenvolvido por Silva et al. (2017) e outro por Dalponte (2018),
disponibilizados pelas bibliotecas rLIiDAR e itcSegment respectivamente,
ambas em linguagem R. Os parametros do algoritmo de Silva et al. (2017)
variam de acordo com cada area estudada e sofrem influéncia da densidade da
nuvem de pontos (pontos/m?), topologia do terreno e tipo de floresta estudada.
Da nuvem de pontos € necessario obter Canopy Height Models (CHM), que o
algoritmo utiliza a maxima altura para localizar o centroide da copa da arvore.
Além do arquivo raster CHM, o algoritmo recebe como paréametros a altura
minima de identificacdo de arvores e a janela de identificagdo de pontos
maximos, este deve ser um valor inteiro impar que corresponde a n pixel

observados para identificagcdo do maximo local (Figura 3.11).
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Figura 3.11 - Janela de suavizagao.
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Exemplo de janela 3x3 utilizada para identificagdo da maior altura de arvores
por meio do CHM, neste caso, seria escolhido o pixel com valor 4,9,
representando que nesta janela ha uma arvore com ponto central de altura de
4,9 metros.

Para sanar duvidas ndo encontradas na literatura, referentes ao tamanho de
pixel da CHM, diferenga entre um CHM suavizado ou ndo, e o tamanho da
janela no encontro do ponto maximo para identificacdo das alturas das arvores,
foi escolhida uma parcela aleatéria, que foi o transecto 2 da area T para o teste
desses parametros. Os parametros compuseram uma analise em
Delineamento de Blocos Casualizados — DBC utilizando as alturas das arvores.
O arranjo do experimento é exemplificado na Figura 3.12.

Tabela 3.2 - Delineamento de Blocos Casualizados.

S N S N S N S NS N SN S N SN S N S N

J30J03 B J3 J3 03 3 03 3 U3 U3 B J3 B3 BB 3 g3 33
P0,5 P05 P1 P1 P15 P15 P2 P2 P25P2,5 P3 P3 P3,5P3,5 P4 P4 P45 P45 Pd P35
S N 8§ N S N 8§ N S N SN S N SN S N SN

NN S I - I TR (S N R - I < S < SN - BN R £ TN - S S B[S 1< N RN R ST 5
P05 P05 P1 P1 P15 P15 P2 P2 P25P25 P3 P3 P3,5P35 P4 P4 P45 P45 P5 PS5
S N SN S N SN S NSNS N SN S N SN

NI/ 7 AN VAR ¥ AN ¥ (N AR v AR AV AR AR ¥ A AN AR T (R RN ¥ (L A AN T AR
P0,5 P05 P1 P1 P15 P15 P2 P2 P25P2,5 P3 P3 P3,5P3,5 P4 P4 P45 P45 Pd P35
S N 8§ N S N 8§ N S N SN S N SN S N SN

J9 J9 J9J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9 J9
P05 P05 P1 P1 P15 P15 P2 P2 P25P25 P3 P3 P35P35 P4 P4 P45 P45 P5 P5
S N SN S N SN S NSNS N SN S N SN

I T O Y TV B R NV Y Y T B AV B R ARV R B RV B U B U R B A B A
P0,5 P05 P1 P1 P15 P15 P2 P2 P25P2,5 P3 P3 P3,5P3,5 P4 P4 P45 P45 PS5 P35
S N NN S N 8§ N S N SN S N SN S N SN

Demonstragédo do Delineamento de Blocos Casualizados utilizado para analisar
os parametros utilizados no transecto 2, da area T. Azul — Tamanho da janela
de maximo ponto, verde — Tamanho do pixel do CHM e amarelo se o CHM é
suavizado (S) ou nao (N).

34



Foram analisados tamanhos de pixel de 0,5 a 5 metros, em um intervalo de 0,5
m, e janelas com arestas de varreduras de 3, 5, 7, 9 e 11 pixel. Para cada uma
dessas variaveis foram gerados CHM'’s suavizados e outros nao.

O algoritmo de Dalponte (2018) recebe como parametros os vetores das
coordenadas X, Y e Z de cada ponto da nuvem de pontos; o numero European
Petroleum Survey Group (EPSG) do Sistemas de Referéncia de Coordenadas
(SRC) em que se encontra a nuvem de pontos LIDAR; a resolugédo do raster
que sera utilizado para encontrar os maximos valores no CHM (resolution),
minimo e maximo tamanho da janela usada para detectar o local maximo
(MinSearchFilSize e MaxSearchFilSize) pois € uma janela movel, sendo que o
minimo deve ser um valor maior que 3 e 0 maximo deve ser um valor maior ou
igual o minimo valor. O parametro denominado TRESHSeed representa a
porcentagem da maxima altura que nao serao considerados arvores, este valor
varia 0 a 1, que representam a porcentagem da altura das arvores; o
TRESHCrown assim como o parametro anterior é relativo em funcao da altura,
mas determina o maximo diametro de copa; ha também um parametro para
determinar o maximo e minimo diametro (minDIST e maxDIS); a altura minima
para ser considerado arvore (HeightThreshold) e um parametro exponencial de
ponderacdo usado para aumentar o contraste no CHM para detectar os
maximos locais (cw). Estes parametros ndo foram testados como no algoritmo
anterior, pois o algoritmo foi utilizado em floresta tropical semelhante ao sitio de
estudo deste trabalho e mostrou resultados satisfatorios (Coomes et al., 2017),

por isso, foram usados os parametros padrdes do algoritmo (Tabela 3.3).
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Tabela 3.3 - Parametros utilizados no algoritmo de Dalponte (2018).

Parametro Valores
EPSG 31982 e 31981
Resolution 0,5m
MinSearchFilSize 3 pixel
MaxSearchFilSize 7 pixel
TRESHSeed 0,55
TRESHCrown 0,6
minDIST 5m
maxDIST 40 m
HeightThreshold 2m
cwW 1

A abordagem desenvolvida por Dalponte (2018), encontra maximos locais
sobre o CHM, entdo, designa-se estes como topos de arvores, em seguida, usa
um meétodo de arvore de decisdo para crescer coroas individuais em torno dos
maximos locais. O processo passa pelas seguintes etapas: (1) um filtro passa-
baixa € aplicado no arquivo raster CHM, para suavizar a superficie e reduzir o
numero de maximos locais; (2) maximos locais s&o localizados usando uma
janela movel com tamanho que se adapta dentro de um intervalo definido pelo
usuario (minimo e tamanho maximo) de acordo com a altura do pixel; um pixel
do CHM é rotulado como maximo local se o seu valor z € maior que todos os
outros valores z na janela, e com z maior que alguns valores minimos de altura
acima do solo; (3) cada maximo local é rotulado como uma "regiao inicial" em
torno da qual a copa de uma arvore pode ser definida; as alturas dos quatro
pixel vizinhos séo extraidos do CHM e estes pixel sdo adicionados a regido se
a sua distancia vertical do maximo local € menor do que certa porcentagem,
definida pelo usuario, da altura maxima local. Este procedimento é repetido
para todos os vizinhos de células que estdo incluidos na regido, e assim por
diante iterativamente até que nenhum outro pixel seja adicionado a regiéo; (4)

cada regiao é formada pelos pontos de primeiro retorno da nuvem de pontos
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LiDAR, estes s&o extraidos nado levando em consideragdo os pontos abaixo da
minima altura de arvore fornecida pelo usuario, (5) s&o vetorizados as copas e
estas sdo definidas como poligonos e pontos.
A nuvem de pontos de cada area foi utilizada como parametro de entrada para
cada algoritmo, o resultado € o arquivo shapefile da copa de cada arvore. Apos
isoladas as copas das arvores, se identificou qual dos individuos mensurados
em campo estavam sob a copa destas. Para isso, utilizou-se a técnica de
identificar pontos, neste caso os arquivos shapefile das arvores dentro dos
poligonos (copas das arvores). A ferramenta utilizada foi o método point.in.poly
do pacote spatialEco, que atribui ao arquivo de pontos os identificadores dos
poligonos que os abrangem, para entdo selecionar apenas as copas que
continham arvores inventariadas sob suas areas definidas. Cada copa gerada
serviu de parametro para recortar a nuvem de pontos, gerando uma nova
nuvem que representa o perfil vertical da copa isolada em questado, este novo
arquivo tem um valor de identificagcao das arvores.
Tendo cada nuvem de pontos representando uma copa, foram extraidas
métricas de cada uma utilizando a funcdo getMetrics, do pacote rLiDAR. As
meétricas sao parametros estatisticos que descrevem um conjunto de dados
LiDAR, sendo calculadas pela elevagcdo dos pontos e intensidades, se forem
disponiveis. O produto deste método gera uma tabela com as métricas
calculadas, em que cada linha da tabela representa um arquivo e cada coluna
uma métrica, a primeira coluna possui 0 nhome do arquivo em que as métricas
foram extraidas. Por meio desta primeira coluna, é realizada a juncdo dos
dados de campo de cada arvore, que estavam nos atributos dos arquivos
shapefile das arvores de campo e as métricas extraidas de altura e de
intensidade, que sao:

e Numero total de retornos

Numero total de 1° aos 9° retornos

Minimo
Maximo
Média

Mediana
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e Moda

e Desvio Padréao

¢ Variancia

¢ Coeficiente de variacao

¢ Distancia Interquartil

e Assimetria

e Curtose

DAM (Desvio Absoluto Médio)

MADMedian (Mediana dos desvios absolutos)
MADMode (Moda dos desvios absolutos)

Momentos-L

e Assimetria do momento L

e Curtose de momento L

e Valores percentuais (1, 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 95,
99)

Com as métricas acima é possivel calcular razdes, que acentuam a dispersao
dos valores da dispersao vertical dos pontos coletados da nuvem de pontos
(MCGAUGHEY, 2015):

e Porcentagem dos primeiros retornos / moda da altura

e Porcentagem de todos os retornos / altura

¢ Numero total de retornos / total primeiros retornos * 100

A métrica de maxima altura foi considerada a altura total da arvore em questao
e foi correlacionada com as arvores que estavam sob a copa, mensurada em
campo. Apos as meétricas extraidas, estas foram analisadas por meio da
correlagdo de Pearson, que mede o grau da relagao linear entre variaveis
quantitativas, que representa a intensidade de uma relacdo. Estas podem ser
inversamente proporcionais ou diretamente proporcionais, com valores de -1 a
1 (PORTAL ACTION, 2018).

As métricas foram utilizadas para formar um modelo de regressao linear com a

biomassa viva acima do solo (AGB). Quando se tem apenas um parametro de
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entrada, ha uma Regressao Simples e quando ha mais de um parametro de
entrada se tem uma Regressao Multivariada (PORTAL ACTION, 2018). A
técnica de regressao linear auxilia o campo da engenharia florestal, estudando
a relacéo entre uma variavel dependente (Y) e variaveis independentes (X1, ...,
Xp) (RODRIGUES, 2012). Em estudos florestais que relacionam dados LiDAR e
biomassa, a biomassa pode ser considerada a variavel dependente e as
variaveis independentes podem ser as métricas obtidas da nuvem de pontos
LiDAR (FERRAZ et al., 2016). A regressao é feita a fim de encontrar os
coeficientes do modelo que sao representados pela letra grega beta (8) que
descrevem matematicamente a relagdo das variaveis independentes pela
variavel dependente, como é descrito na Equacdo 3.2 (MACHADO e
FIGUEIREDO FILHO, 2003).

Yi=Bo+ BiXit+ - te 3.2

Em que Y; € a variavel de interesse, B, € uma constante que representa a
interceptacdo da reta com o eixo vertical, 8, é a constante que representa a
inclinacao da reta, X; é a variavel independente que define o fator de inclinagao
da equacao e e; inclui os possiveis erros residuais do ajuste (MACHADO e

FIGUEIREDO FILHO, 2003).

Como ha varias métricas, se faz necessario averiguar se estas sao
correlacionadas, o desejado € que nado sejam, para serem consideradas
ortogonais. Dificilmente ha total individualidade entre as métricas, porém, se
houver intensa correlagdo, a regressao nao pode ser considerada confiavel
(HOERL et al., 1975), por isso, foram utilizados dois limiares de corte 0,5 e 0,8.
Métricas com correlagdes superiores a estes valores foram eliminadas, tanto
diretas ou inversamente proporcionais. Para realizar a eliminagdo das métricas,
foi utilizada a fungao findCorrelation, do pacote caret, que pesquisa por meio de
uma matriz de correlagdo e retorna um vetor de numeros inteiros
correspondentes as colunas a serem removidas para reduzir as correlagdes de
pares. Neste caso, os valores absolutos de correlacbes de pares sao

considerados em duas variaveis que tém uma alta ligagéo.
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Apos eliminadas as métricas, as restantes foram utilizadas como parametro no
método em um modelo de busca exaustiva, avango ou retrocesso gradual ou
de substituicdo sequencial, que retorna os melhores modelos separados com
diferentes critérios de selegdo de modelo como AIC, BIC, CIC, DIC e R?Zaqj
(WOLFINGER, 1993). Neste trabalho foi utilizado o Coeficiente de
Determinacao Ajustado - R%g. O Coeficiente de Determinagédo Ajustado - R2agj
define quanto as métricas selecionadas para o modelo de regresséo linear
conseguirdo explicar a variavel dependente, no caso deste trabalho, a
biomassa arbdrea viva da floresta tropical. Na pratica, o R%q € a medida
descritiva de ajuste do modelo que esta ligado intimamente do valor de
observacodes, que neste caso sao as arvores isoladas. Mesmo nao havendo um
consenso estatistico sobre a quantidade exata de amostras que devem ser
usadas em um modelo, tem-se que 0 RZgj tende a se estabilizar com 6% de
amostragem da area total observada para florestas nativas (FIGUEIREDO
FILHO et al., 2014).
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4 RESULTADOS

Para iniciar as analises dos parametros de algoritmos utilizados pelo algoritmo
de Silva et al. (2017), foi escolhida uma parcela aleatdria na identificagdo das
arvores, o transecto 2 da area TAN. Foram 86 arvores vivas com alturas totais
superiores a 7 m mensuradas nesta parcela, este parametro foi escolhido apds
analise do histograma das alturas das arvores coletadas na parcela (Figura
4.1).

Figura 4.1 - Box plot e distribuicao das alturas das arvores presentes no
transecto 2, da area T.
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O parametro de altura minima foi utilizado para definir a altura das arvores
presentes na parcela e entdo foram utilizados os diferentes tamanhos de
janelas e pixel em arquivos com dados suavizados e nao suavizados.
Estatisticamente, o tamanho do pixel utilizado para encontrar a altura das

arvores nao apresentou diferenga pois, o p value foi igual a 1. Ressaltando
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fortemente que este parametro nao interferiu na média das alturas estimadas
por meio da nuvem de pontos. Em oposto, o parametro de altura e suavizagao

do CHM apresentaram valores inferiores a 2-'%(Tabela 4.1).

Tabela 4.1 - Tabela ANOVA, apresentando a soma dos quadrados, erro
quadratico, valor F, p value e sua significancia.

Soma dos Erro
Quadrados quadratico pvalue
Pixel 8 0 0.05 0.0065 1
Janela 4 3712 927.97 128.8324 <27¢ ok
Suavizado 1 1559 1558.61 216.386 <2¢ oAk
Residuo 9180 66123 7.2

Nivel de significancia: 0*** 0.001**" 0.01" 0.05".” 0.1° " 1

Foi necessario realizar a suavizagdo do CHM, para eliminar pixel que nao eram
representativos, dependendo da escala em que foram utilizados, e também
eliminar possiveis ruidos que possam ocorrer, mesmo que iSso acarrete em
perda de informacdo geométrica da altura (BALTSAVIAS et al., 1999). Foram
analisados pixel de até 0,25 m para observar a influéncia da densidade de

pontos (Figura 4.2).
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Figura 4.2 - Histograma da densidade de pontos em relagéo a altura da nuvem
utilizada para demonstrar o tamanho de pixel do CHM.
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Observando os CHMs suavizados (Figura 4.4) e nao suavizados (Figura 4.3),
percebeu-se que os rasters suavizados apresentam menor ruido de pixel e

bordas mais arredondadas.
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Figura 4.3 - CHMs nao suavizados.
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Demonstrando a silhueta das copas das arvores em fungdo do tamanho de
pixel utilizado, gerado a partir da nuvem de pontos LiDAR.

Ao utilizar o tamanho de pixel de 0,25 ocorreram diversos pixel que néo foram

contemplados, possivelmente devido a densidade de pontos. Em todos rasters
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suavizados ocorreu a diminuigdo da extensdao dos mesmos, eliminando-se a

coluna de pixel de bordas.

Figura 4.4 - CHMs nao suavizados.
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Demonstrando a silhueta das copas das arvores em fungao do tamanho de
pixel utilizado, gerado a partir da nuvem de pontos LIiDAR.
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O menor arredondamento das bordas das arvores foi suavizado nas imagens
em que foram aplicados o filtro, porém, valores nulos foram propagados para

toda a janela de suavizagao, de 3 por 3 pixel (Figura 4.5).

Figura 4.5 - Demonstragao da suavizagao das bordas e propagacgao de valores
nulos.
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Comparagéao da resolugéo de 0,5 m do CHM, utilizada para segmentacao de
copas no algoritmo de Silva et al. (2017). O circulo destaca a suavizagao na
borda em uma das arvores e o retangulo ressalta os valores nulos que foram
gerados ao se passar o filtro de suavizagao.

Ao utilizar o algoritmo focal sobre a imagem CHM com resolugao de pixel de
0,25, foram gerados varios valores nulos no raster de saida, por isto, utilizou-se
a resolucado de 0,5 m para realizar o isolamento das copas. Os valores nulos
que poderiam interferir nas estimativas da suavizagdo das imagens foram
interpolados, utilizando os valores dos 8 pixel adjacentes. Com o aumento do
tamanho da janela, ha incremento nas alturas das arvores que sao
encontradas, contudo, diminui a quantidade de arvores estimadas (Figura 4.6 —
Linha azul). Ao comparar as alturas encontradas em cada tamanho de copa,
com as alturas do transecto (Figura 4.6), de maneira subjetiva, decidiu-se
utilizar 3 pixel como o tamanho de janela para encontrar o ponto maximo da

altura.
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Figura 4.6 - Boxplot das alturas encontradas no transecto 2 da area T.
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Boxplot das alturas encontradas com janelas 3, 5, 7, 9 e 11 pixel, nas cores
amarelos e verdes, em comparagao as alturas das arvores mensuradas no
transecto da area T. O traco horizontal no interior do boxplot define a mediana
dos dados observados e seus limites inferiores e superiores, sdo os interquartis
das alturas de cada janela, abrangendo 50% dos dados. As linhas pontilhadas
indicam aproximadamente dois desvios padrbes, os pontos que estao fora
destas linhas sé&o considerados outliers. A abertura lateral dos boxplots, se
coincidirem uma com a outra, indicam que a meédia dos valores sao
estatisticamente iguais ao nivel de 95%. A linha azul liga a mediana da altura
de cada janela.

ApoOs estes parametros definidos, foram isoladas as copas de cada area
separadamente. Pela posi¢cao geografica, ndo houve omissao para encontrar
copas de arvores, porém, houve inclusdo, em que uma copa definida pelo
algoritmo sobrepdés mais de uma arvore (Tabela 4.2). Nestes casos, as
biomassas das arvores foram somadas, para que as métricas extraidas

representassem todos individuos sob a copa.
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Tabela 4.2 - Tabela de comparagao de arvores observadas em campo em
comparagao a copas encontradas pelos algoritmos.

Area | Arvores
Campo Silva et al. (2017) Dalponte (2018)
A 84 70 61
B 237 161 133
C 69 57 57
T 442 275 369

Os algoritmos utilizados para isolamento de copas, ndo apresentaram
discrepancia no numero de copas isoladas, inclusive na area C, os mesmos
numeros de arvores foram encontrados por ambos. O algoritmo de Dalponte
(2018) demonstrou uma maior suavizagdo nas bordas das arvores, enquanto o

algoritmo de Silva et al. (2017), mantém as bordas serrilhadas (Figura 4.7).

Figura 4.7 - Comparagao das bordas encontradas pelos algoritmos.

T -

a .
Demonstragdo do isolamento de copas pelos algoritmos de Silva et al. (2017)
em laranja e Dalponte (2018), em cinza. Os pontos sdo as arvores mensuradas

em campo e sob esta, esta o CHM (0,5 m de resolugao) utilizado para isolar as
copas.
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Utilizando o Algoritmo de Silva et al. (2017) ndo ocorre a sobreposicdo de
copas igual ao algoritmo de Dalponte (2018). Neste ultimo caso, as biomassas
foram somadas para ambas as arvores. Nas areas A, C e T a concentragcao de
arvores foi superior nas sub-parcelas do projeto Paisagens Sustentaveis, em

que as arvores com menor didmetro foram mesuradas (Figuras 4.8 € 4.9).

Figura 4.8 - Demonstracao de isolamento de arvores no transecto 1 da area T.
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Figura 4.9 - Demonstragao do isolamento de arvores nas parcelas das areas de FN.
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Ap0s isoladas as copas, foram comparadas as alturas das arvores mensuradas
em campo e as encontradas pelo algoritmo. Nos casos em que haviam mais de
uma arvore sob a copa, utilizou-se a maior copa.

Figura 4.10 - Histograma, correlagdo de Pearson e comparagao entre valores

observados e estimados para a altura das arvores em cada area e em cada
algoritmo.
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Para cada area estudada, a imagem acima mostra um grafico de dispersao
(quadrados inferiores esquerdo), a linha vermelha representa a regressao

linear, os ajustes sao mostrados para y por x e x por y, o ponto vermelho
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representa a média. Elipses de correlagdo (em preto) e intervalo de confianca
de um modelo sdao demonstrados (cinzas). As distribuicdes univariadas séo
representadas como histogramas e graficos de densidade de kernel, os
quadrados superiores esquerdos representam as arvores observadas e os
quadrados inferiores direitos representam as alturas estimadas pelos
algoritmos. Os valores de correlagdes de Pearson s&o descritos nos quadrados
superiores direitos, com estrelas que descrevem os niveis de significancia (‘’ >
0.05, ¥ =0.05, " <0.01, ** <0.001 e **** <0.0001). A area que apresentou
melhor correlagdo com as alturas foi a area B, mas ao analisar o intervalo de
confianga ocorreram diversos pontos discrepantes, em todos os estratos de

alturas.

O ajuste da area T apresentou um modelo com menor amplitude de erro
(Figura 4.10 — T), possivelmente por apresentar maior quantidade de amostras.
Nesta area, o algoritmo desenvolvido por Silva et al. (2017) apresentou melhor
angulagcdo, se comparado ao de Dalponte (2018), demonstrando menor
correlagdo. As areas A e B apresentaram intervalos em seus histogramas em
que nao houve altura de arvores observadas, reforcando o corte seletivo

recente nestas areas.
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Figura 4.11 - Correlagao das alturas encontradas pelo algoritmo Dalponte
(2018). Cada area esta com uma colorag&o, em azul esta a area A, em amarelo
aB,emvermelhoaCeemverdeaT.
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O algoritmo de Dalponte (2018) apresentou uma correlacdo de Pearson de
0,35, com um nivel de significancia inferior a 1%, utilizando todas as arvores.
Apresentou um histograma similar ao encontrado com as arvores mensuradas

em campo.
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Figura 4.12 - Correlagao das alturas encontradas pelo algoritmo de Silva et al.
(2017). Cada area esta com uma coloragéo, em azul esta a area A, em amarelo
aB,emvermelhoaCeemverdeaT.
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Assim como no algoritmo anterior, o desenvolvido por Silva et al. (2017),
demonstrou um histograma similar com o das arvores mensuradas em campo,
com uma distribuicdo quase sobreposta, porém, sua correlagcao de Pearson foi

inferior, 0,19 ao nivel de significancia de1%.

Apos o isolamento das copas das arvores, estas foram usadas para recortar a
nuvem de pontos na posigéo X e Y, gerando novas nuvens (Figura 4.13). Estas
novas nuvens representaram arvores individuais ou arvores do dossel e de

sub-bosque que estejam sob as arvores dominantes.
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Figura 4.13 — Representagao da nuvem de pontos do isolamento de um
isolamento de copa e o histograma da dispersao vertical.
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Ao lado direito esta a nuvem de pontos tridimensional em um plano cartesiano
3D, os grids de altura possuem intervalos de 5 m no eixo Z e 1 m nos demais.
O grid de solo possui arestas de 1 m. Ao lado esquerdo, o histograma dos
valores das alturas coletadas pelo sistema LIDAR e a curva do histograma
suavizada, com a densidade de pontos média por estrato.

55



No exemplo da Figura 4.13, os dois algoritmos utilizados encontraram apenas
uma copa, porém, ao analisar o histograma percebe-se que na altura de 5
metros ha outra arvore pela densidade de pontos do histograma. A medi¢cdo em
campo desta arvore apresentou 6,10 m de altura e a arvore do dossel possui
26,50 m. A analise deste tipo de histograma foi utilizada por Ferraz et al. (2016)

para isolar arvores do sub dossel.

Apos todas as nuvens de pontos serem recortadas por cada copa isolada em
cada algoritmo, foi realizada a analise de correlacdo das métricas (Figura 4.14)

para ajuste do modelo de biomassa.

Figura 4.14 - Correlagdo das métricas das nuvens de pontos, recortadas por
meio das copas isoladas.
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A esquerda, o nome de cada métrica e a direita estdo as correlagdes, em que o
azul escuro representa a correlacdo diretamente proporcional e o vermelho
escuro a inversamente proporcional.
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E possivel perceber quatro grupos altamente correlacionados: os retornos com
valores absolutos, os retornos com valores relativos de altura e intensidade, as
estatisticas descritivas e as razbes com os valores absolutos e relativos. Como
o range de coleta dos sistemas LiDAR utilizados s&o iguais, os retornos
subsequentes ao primeiro dependem do tipo de sub bosque que ha nas areas
observadas, que ndo se modificam significativamente nas parcelas estudadas,
este fato pode ter ocasionado a alta correlagédo nos dois primeiros grupos. As
demais correlagdes séo influéncia da distribuigdo dos pontos no perfil florestal,
que nao segue uma distribuicdo normal, contudo, demonstrou um padrédo de
distribuicdo, como mostrado na figura 4.13. A analise apresentou algumas
ténues correlagbes, como a minima altura (Min), a razdo de copa (Razédo de
realce de copa), intensidade meédia (Imedia), assimetria da intensidade
(lassimetria) e porcentagem dos primeiros retornos sobre a moda (Primeiros
retornos sobre a moda (%)). Entretanto, ao analisar as métricas de cada area,
nao foi perceptivel tendéncias com o algoritmo utilizado ou o limiar de corte da

correlagao (Figuras 4.15 e 4.16)
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Figura 4.15 - Correlagao de Pearson das métricas selecionadas, utilizando o
recorte da nuvem com o algoritmo de Dalponte (2018).
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Métricas com correlagbes de Pearson <0,5 e <0,8, feitas apds o recorte da
nuvem de pontos utilizando o algoritmo de Dalponte (2018). Os valores
proximos a 0 ndo apresentam coloracgao.
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Figura 4.16 - Correlagao de Pearson das métricas selecionadas, utilizando o
recorte da nuvem com o algoritmo de Silva et al. (2017).
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Métricas com correlagbes de Pearson <0,5 e <0,8; feitas apdés o recorte da
nuvem de pontos utilizando o algoritmo de Silva et al. (2017). Os valores
préximos a 0 ndo apresentam coloragéo.

Os limiares de corte de 0,5 de correlagdo de Pearson, apresentaram menor
quantidade de pontos se comparado ao limiar de 0.8. Houve também, diferenca
em quantidade de métricas encontradas entre as areas e entre os algoritmos
(Figura 4.17).

Figura 4.17 - Correlagdes das métricas utilizando as nuvens de pontos
recortados pelo isolamento de copa pelo algoritmo de Dalponte (2018).
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No quadro superior estdo as métricas com limiares de corte de correlagdo de
0,5 e na inferior de 0,8.

Figura 4.18 - Correlagdes das métricas utilizando as nuvens de pontos
recortados pelo isolamento de copa pelo algoritmo de Silva et al. (2017).
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No quadro superior estdo as métricas com limiares de corte de correlagcao de
0,5 e na inferior de 0,8.
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O método regsubset apresentou resultados de métricas que descrevem a
biomassa para cada area (Tabela 4.2). Estes resultados foram discrepantes,

em que o0 RZ%justado SOfreu visivel variancia.

Tabela 4.3 - Valores de R?ajustados € quantidade de métricas para o conjunto de
métricas de cada algoritmo utilizado para isolamento de copas e limiares.

Dalponte Silva
Limiar 0.5 0.8 0.5 0.8
Area RZajustado Métricas RZajustado Métricas RZajustado Métricas R’ajustado Métricas
A 0.15 2 0.14 4 0.56 5 0.79 4
B 0.72 7 0.89 8 0.088 2 0.18 8
C 0.15 2 0.18 5 0.081 2 0.55 8
T 0.57 5 0.055 6 0.16 6 0.2 8

A area que apresentou melhor R%adj em que as métricas explicam a variagao
de AGB, foi a B, utilizando o algoritmo de Dalponte (2018). As métricas com
correlacdo de Pearson Menores que 0,8 foram: Primeiros retornos, Primeiros
retornos sobre a moda, coeficiente de variagéo, curtose da intensidade, quartos
retornos, primeiros retornos sobre a meédia, moda, intensidade maxima,
variancia da intensidade, porcentagem dos primeiros retornos, altura a 5% da
altura maxima, altura a 1% da altura maxima, intensidade minima e a razédo do
realce de copa (Figura 4.19). Percebe-se que as métricas abrangem varios

extratos verticais da floresta e contemplam todos os grupos de métricas.
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Figura 4.19 - Métricas e valores de R?ajustados para area B, com isolamento de
copa com o algoritmo de Dalponte (2018).
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Possiveis modelos lineares para utilizacdo na estimativa de AGB, encontrados
pelo algoritmo de Dalponte (2018), para a area B. Os valores na coluna da
esquerda representam os valores de R? austados € 0S valores no eixo X
representam cada variavel para compor o modelo.

A correlagdao para as métricas com limiar menor que 0,5 foram: intensidade
maxima, altura a 5% da altura maxima, primeiros retornos, primeiros retornos
sobre a moda, moda da intensidade e razdo de realce de copa. Nestas
métricas, ficou perceptivel que houve maior quantidade de métricas de
porcentagem. Estas métricas se adaptam melhor a regido de floresta, pois
atenuam o efeito da densidade de pontos, ja que ndo tem uma distribuicdo
homogénea (MCGAUGHEY, 2015). Os possiveis modelos ajustados pelas
métricas isoladas pelo algoritmo Dalponte (2018) para todas as areas

apresentaram um R? sjustados inferiores aos da area B (Figura 4.21).
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Figura 4.20 - Métricas e valores de RZjustados para todas as areas, com
isolamento de copa com o algoritmo de Dalponte (2018).
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Possiveis modelos lineares para utilizagado na estimativa de AGB, encontrados
pelo algoritmo de Dalponte (2018), para todas as areas. Os valores na coluna
da esquerda representam os valores de RZajustados € 0S valores no eixo X
representam cada variavel para compor o modelo.
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O mesmo foi observado as métricas isoladas pelo algoritmo de Silva et al.
(2017), que apresentaram resultados inferiores que o outro utilizado (Figura
4.21).
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Figura 4.21 - Tabela com métricas e valores de RZ%justados para todas as areas,
com isolamento de copa com o algoritmo de Silva et al. (2017).
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Possiveis modelos lineares para utilizagado na estimativa de AGB, encontrados
pelo algoritmo de Silva (2016), para todas as areas. Os valores na coluna da
esquerda representam os valores de RZjustados € 0S valores no eixo X
representam cada variavel para compor o modelo.

Métricas similares foram encontrados no isolamento, entre elas algumas
relativas a disperséo vertical da floresta, altura minima, varidncia e numero de
retornos. As métricas relativas podem descrever com melhor abrangéncia cada
arvore e normalizar os valores discrepantes. As métricas de alturas central do
interior da floresta podem descrever arvores de sub dossel, que as métricas de
dossel ndo descrevem. As alturas minimas podem descrever se ha influéncia
arbustiva para cada area e o numero de retornos dependera fortemente da
densidade de copa sob a floresta (MCGAUGHEY, 2015). Mesmo com baixa
robustez, os modelos gerais para todas as areas sao descritos nas Equacdes
4.1 e 4.2, para as métricas encontradas pela nuvem de pontos com isolamento
de copas de Silva et al. (2017) e Dalponte (2018), respectivamente:

AGBgpe = —3.205429062 + 0.05325577 * Min — 0.044349312 * Moda + 0.138263422

+* HO5 0.000803138 = Imoda + 0.065717024 =55 + 0.073825143

* Retornos sobre a média/Primeiros retornos * 100

65

4.1



AGBagiponte = —0.874411839 —0.012099121 = Var + 0.023977575 = HO1 + 0.007890493

+ H30 + 0.034006669 * Primeiros retornos (%) + 0.20782558
+ Retornos sobre a média (%) — 0.06316948

* Retornos sobre a média/Primeiros retornos = 100 4.2

Os modelos gerais foram feitos com os maiores valores de R? ajustados, que nO
caso de Silva et al. (2017) foram as métricas com limiar de corte de 0,8 e para
as meétricas isoladas pelo algoritmo de Dalponte (2018) ambos os limiares
obtiveram o mesmo valor maximo de R? ajustados, €ntdo, optou-se pelo limiar de
0,5. Retornos acima da média sobre os primeiros retornos vezes 100, foi uma
métrica similar a ambas. Em trabalho de Andersen et al. (2014) a razdo de
métricas foi utilizada para identificar areas sem biomassa em que houve arraste
de toras de corte seletivo. Possivelmente, a métrica comum aos dois modelos

deve descrever estruturas sob cada copa de arvore.

Os residuos dos ajustes dos modelos apresentados apresentaram outliers
(Figura 4.22)

Figura 4.22 — Graficos de residuos dos modelos gerados.

Silva et al (2017) Dalponte (2018)

Residuo x Ajuste Residuo x Ajuste

Residuo
Residuo

Variaveis Variaveis
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A distribuicdo dos erros dos modelos apresentou similaridade, principalmente
subestimando valores de biomassa, com maior concentracao de residuos até 5
mg. A superestimava de residuo de biomassa apresentou uma constancia
linear. Ambos os erros podem decorrer de erros em campo associados a
limitagdes do modelo, seria coerente para trabalhos futuros ajustar modelos

biométricos, ja que o a curva média apresenta ponto de inflexao.
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5 CONCLUSOES

O algoritmo de Silva et al. (2017), utilizado para isolar copas em areas de
florestas nativas na regido nordeste do estado do Mato Grosso, sofre fortes
influencias de seus parametros. Para este, o tamanho de pixel que apresentou
maior detalhamento de copa, sem conter valores nulos, nas areas das parcelas
estudadas foi de 0,5 m. Com pixel de 0,25 m apresentou valores nulos. A
suavizagdo do Canopy Height Model - CHM homogeneiza as copas das
arvores e também as suas bordas, que ndo apresentam um dégradé até serem
interrompidas abruptamente no estrato inferior da floresta. Ao aumentar o
tamanho da janela utilizada para o algoritmo em questao, diminui-se 0 numero

de arvores encontradas, contudo, as médias aumentam.

Ambos os algoritmos n&o encontraram quantidade de arvores iguais aquelas
mensuradas em campo. Tampouco apresentaram similaridade no numero de
arvores encontradas, exceto na area C, que teve impacto de corte seletivo. Os
algoritmos nao apresentaram similaridade na forma da copa das arvores,
enquanto o algoritmo de Silva et al. (2017) serrilha a borda em fungdo da
aresta do pixel, mas nao sobrepde suas copas, o algoritmo de Dalponte (2018),

ao contrario, suaviza as copas, sobrepondo-as.

As alturas das arvores foram aproximadas principalmente na area B, para esta
area, os histogramas de arvores encontradas por meio da nuvem de pontos
LiDAR apresentou intervalos sem individuos encontrados, corroborando com o
campo. Todos os graficos de correlagbes foram dispersos € mesmo nas
arvores com maior altura apresentaram erros, em sua maioria, fora do intervalo

de confianga.

As métricas isoladas por meio das copas de ambos os algoritmos
apresentaram alta correlacdo entre si. Ao isolar métricas com correlacdo de
Pearson menores que 0,5 e 0,8 ndo houve métricas similares para todas as
areas. Entdo, a degradacgao florestal pode influenciar nas métricas extraidas.
Ao agrupar a correlagdo de Pearson para todas as areas, por algoritmo
utilizado, foram selecionadas métricas de alturas, porcentagem de altura e

intensidade.
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O melhor resultado foi pelo algoritmo de Dalponte (2018), na area B, chegando
a um RZjustado 0,89, utilizando 8 métricas. Porém, houve ampla variancia entre
os valores de R?ajustado €ntre as areas. O modelo geral de analise ndo atingiu
resultados satisfatérios, um modelo robusto que conseguisse abranger todas
as areas degradadas nao pbde ser consolidado, porém, algumas areas
mostraram-se com potencial para utilizarem a individualizagdo de copa na

predicao de biomassa.

A metodologia proposta mostrou forte possibilidade de ser aplicada, sendo uma

alternativa para suprimir métodos convencionais até entao utilizados.
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