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RESUMO

O sensoriamento remoto tem sido amplamente utilizado para auxiliar no
inventario florestal. Dados laser scanner aerotransportados (ALS) sao
enfatizados por detalharem a estrutura vertical da floresta, enquanto as
imagens aéreas, por permitirem maior detalhamento da estrutura horizontal da
mesma. Para a obtencdo de atributos florestais, existem duas principais
abordagens: a Abordagem Baseada na Area (ABA) e a Deteccéo Individual das
Arvores (ITD). O objetivo geral do trabalho é integrar informagdes ALS e
imagens aéreas no inventario florestal. Para tanto, o estudo foi dividido em
duas etapas, sendo a primeira destinada a investigacdo da efetividade da
integracdo de dados ALS e das variaveis derivadas das imagens aéreas, na
estimativa do volume de madeira em plantios de Eucalyptus urograndis,
utilizando a abordagem ABA. Dessa forma, foram avaliados inicialmente trés
diferentes cenarios, sendo estes: o uso de métricas derivadas de dados ALS
(RMSE=6,84%), o uso de variaveis derivadas das imagens aéreas
multiespectrais (RMSE=8,45%) e a integracdo de ambas as variaveis
(RMSE=5,23%). O cenario de melhor desempenho foi adotado para as demais
avaliacbes. J4 a segunda etapa, avaliou o desempenho da integracdo das
abordagens ITD e ABA (semi-ITD) para estimar o volume de madeira por
arvore. Foi feita a deteccdo individual das mesmas, entretanto, como esta
apresentou valor inferior ao nimero de arvores existentes, fez-se a modelagem
do erro da deteccédo, obtendo-se o numero de arvores final. Apds este passo,
foi feita a divisdo do volume obtido em area total, pelo nUmero de arvores,
resultando no volume individual por &rvore. Ao término deste processo, obteve-
se um RMSE de 12,66% na fase de modelagem do erro, resultando em um
desvio de 0,37 arvores por hectare. Neste estudo foi demonstrado a detec¢éo
individual das arvores como forma de melhoria da abordagem ABA. Esta
abordagem permitiu estimar o volume individual das arvores a um erro muito
pequeno.






INTEGRATION OF AIRBORNE LASER SCANNER AND AERIAL IMAGERY
IN FOREST INVENTORY FOR ESTIMATING TREE-VOLUME

ABSTRACT

Remote sensing has been increasingly used to assess forest inventory.
Airborne Laser Scanning Systems (ALS) are emphasized for detailing the
vertical structure of the forest, whether optical images for allowing further details
of the horizontal structure of the forest. To obtain forest attributes, two main
approaches are applied to process these data types: Area Based Approach
(ABA), and Individual Tree Detection (ITD). In this study, our aim is to
demonstrate the two main approaches to estimate stand volume in Eucalyptus
plantations using ALS and image data. To do so, we first model the stand
volume using a standard ABA approach, using different combinations of ALS-
based and image-based metrics as independent model variables. Three
different scenarios were compared: using only variables from ALS data (RMSE
= 6.84%), only the variables derived from aerial images (RMSE = 8.45%) and
the integration of both (RMSE = 5.23%), which underestimated the true value
by 2.98%. Second, we utilize ITD based approach to estimate tree count and
then integrate it with the stand volume predicted with ABA (semi-ITD). The
merging of the two approaches allows prediction of mean individual tree
volume. Then, we introduce a correction method to improve the volume
predictions. After that, we downscaled the total volume prediction to single tree
level. Finally, we obtained a RMSE of 12.66% in the bias modeling, resulting in
a standard deviation of 0.37 trees per hectare. In this study we demonstrated a
method of using individual tree locations as an enhancement of traditional area-
based approach. Our approach allowed to estimate individual tree volume with
negligible bias.
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1 INTRODUCAO

As florestas plantadas exercem importante fungdo no contexto nacional e
internacional, por produzirem grandes quantidades de biomassa. Isto permite
gue a biomassa seja utilizada na forma de bioenergia, ou quando convertida,
na forma de derivados de celulose, como o papel. Desta maneira, o setor
possibilita a reducdo das pressfes antrdpicas sobre as florestas naturais, e
gera milhdes de empregos (IBA, 2014). No Brasil, sdo gerados cerca de 4,4
milhdes de empregos diretos e indiretos e a area total reflorestada excede 7,6
milhdes de hectares (IBA, 2014). Desta area, 72% é composta por Eucalyptus

spp., género considerado chave nos plantios florestais brasileiros.

Entre as razdes para 0 sucesso dos plantios de Eucalyptus spp., destacam-se
seu rapido crescimento, homogeneidade e adaptacdo em diversas condicdes
climéticas (SILVA et al., 2014). Com objetivo de monitorar o crescimento e a
produtividade destes plantios, sdo requeridos inventarios florestais anuais.
Além disso, o0 sensoriamento remoto tem sido, comprovadamente, uma
excelente ferramenta para auxiliar no inventario florestal, uma vez que sédo
providenciadas informacoes precisas dos talhdes florestais, tanto para auxiliar
nas performances dos talhdes, como para identificar os agentes causadores de
distarbios, que podem interferir no crescimento potencial.

O sensoriamento remoto exibe um longo histérico no auxilio das estimativas de
atributos florestais. De modo geral, a abordagem tradicional de inventario, em
florestas plantadas, segue preceitos da teoria da amostragem, a qual esta
baseada em mensuracbes em campo, coletadas em parcelas florestais,
distribuidas aleatoriamente na area de interesse. Em seguida, o atributo
florestal de interesse € extrapolado para a area total, conforme o estimador
utiizado (PARIS; BRUZZONE, 2015). Neste contexto, considerando as
dificuldades em campo, 0 sensoriamento remoto representa uma importante
ferramenta para monitorar amplas areas de forma rapida, auxiliando na

exatidao e precisdo do processo.



Sensores remotos ativos e passivos tém sido apresentados como alternativas
factiveis, por estimarem parametros florestais. Dados 6pticos de alta resolucao
espacial sdo uteis por providenciarem informacfes espectrais das espécies
florestais e da sanidade das mesmas (WANG et al.,, 2004; MONNET et al.,
2010). Novas tecnologias de sensoriamento remoto ativo, tal como o LIiDAR
(Deteccéo e Distanciamento da Luz) ou o ALS (Escaneamento a Laser
Aerotransportado), sdo muito Uteis ao providenciarem dados de altura das
florestas (WULDER et al., 2000). Dessa forma, o sensoriamento remoto tem
sido amplamente utilizado, no controle, monitoramento e manejo dos talhGes
florestais (WULDER et al., 2000; POPESCU et al., 2004; WANG et al., 2004,
PACKALEN et al, 2011).

Quando se utiliza dados ALS, duas principais abordagens podem ser aplicadas
para predizer atributos de inventarios florestal: Abordagem Baseada na Area
(ABA) (NASSET, 2002; WHITE et al.,, 2013) e a Deteccdo Individual das
Arvores (ITD ou Individual Tree Detection) (POPESCU et al., 2002;
KAARTINEN et al., 2012). Na ABA a variavel resposta (por exemplo, volume de
madeira em funcdo da area, volume/ha) é agregada a uma célula grid com
tamanho predeterminado (BREINDENBACH; ASTRUP, 2014). Esta variavel
resposta é estimada utilizando variaveis preditoras, as quais sdo obtidas a
partir de métricas ALS derivadas direta ou indiretamente em cada célula grid,
tais como a altura média, a altura em percentis e suas densidades e
propor¢cdes (NAESSET, 2002).

O sucesso da ABA consiste na facilidade de estimar atributos florestais em
amplas areas (NASSET, 2002; WHITE et al, 2013). A estimativa de variaveis,
tais como biomassa, volume, area basal, didametro médio, ou altura média, por
meio de dados ALS, tém mostrado exatiddo similar ou maior, quando
comparados ao inventario florestal tradicional (WHITE et al., 2013). Porém,
quando se requer informacdes em nivel de arvore, tais como o niamero de
fustes ou informacdes das espécies das arvores, a utilizacdo de dados ALS na

ABA é menos adequada, requerendo com frequéncia informacdes adicionais



provenientes de dados Opticos ou de outras fontes de recursos
(BREINDENBACH; ASTRUP, 2014).

O uso de dados ALS e de dados provenientes de sensores remotos passivos,
qgquando em conjunto, podem auxiliar na estimativa de atributos florestais, e
gerar resultados ainda mais exatos ou mais préximos a realidade (NASSET,
2002; HUDAK et al, 2002; POPESCU et al., 2004; WULDER; SEEMANN, 2003;
ROBERTS et al.,, 2005; PARIS; BRUZZONE, 2015). Ambas as abordagens
ABA e ITD podem ser aplicadas na estimativa de biomassa de madeira ou
volume em plantios florestais (NAESSET, 2002; BRANDTBERG et al., 2003).
Contudo, de acordo com Breindenbach e Astrup (2014), a abordagem ITD é
intrinsicamente mais intuitiva que a abordagem ABA, ja que as variaveis
respostas estao relacionadas a cada arvore (menor unidade em um sistema de
manejo), providenciando coordenadas que podem ser utilizadas em
crescimento individual da arvore, que ligam explicitamente o crescimento das

arvores e os modelos de crescimento.

De acordo com Packalén et al. (2011), a vantagem de se utilizar a abordagem
ITD é que a deteccao correta das arvores individuais, pode reduzir o nimero de
parcelas de inventarios necessarias para gerar um inventario florestal exato e
sem erros. Independentemente do tipo de imagem utilizada (proveniente de
sensores passivos ou ativos), a extracao da localizacéo exata de cada arvore €
dificil, uma vez que erros sdo comuns na abordagem ITD, resultando em uma
subestimativa do numero de fustes. Em caso de dados ALS, a abordagem ITD
requer alta densidade da nuvem de pontos, a qual pode ser impraticavel devido
ao seu custo (MEHTATALO et al., 2014).

O objetivo deste estudo € demonstrar as duas principais abordagens (ITD e
ABA) para estimar o volume em plantacbes de Eucalyptus spp. utilizando
dados ALS e imagens multiespectrais com alta resolucdo espacial. Para tanto,
primeiramente € feito a modelagem do volume em area total utilizando
diferentes combinagBes de métricas, baseadas em dados ALS e nas imagens,
como dados de input. Em seguida, a abordagem ITD é utilizada para estimar a

contagem das arvores, a qual € integrada ao volume predito com a ABA. A
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juncdo das duas abordagens (semi-ITD), apdés uma correcdo na deteccdo das
arvores, permite estimar o volume individual das arvores. O estudo finaliza com
discussbes das possibilidades de se utilizar a ABA para estimativa de volume

individual das arvores.
1.1. Motivacao

Inventarios florestais sdo executados em diferentes escalas (em ambito
nacional, regional ou local) para estimar os recursos florestais existentes, e
auxiliar no manejo dos mesmos. A realizacdo de um inventario florestal € uma
das principais etapas utilizadas no controle, monitoramento e planejamento dos
recursos florestais executadas por érgdos publicos e/ou privados, para fornecer

informacdes quantitativas e qualitativas de povoamentos florestais.

Informacdes de inventérios florestais devem ser obtidas de maneira cuidadosa,
a fim de se evitar erros nas estimativas, e consequentemente, nas atividades
de gestdo dos recursos florestais. Tradicionalmente, as execucOes de
levantamentos em campo s&8o0 extenuantes, por demandar visitas e
amostragens em areas distantes e de dificil acesso. Neste sentido, o uso do
sensoriamento remoto surge como um grande aliado na obtencéo e na geragéo
das informacdes de interesse em diferentes escalas (NASSET, 2002;
BREINDENBACH; ASTRUP, 2014).

O inventério florestal depende de informacfes provenientes de parte (ou
amostras) de uma dada populacao, para inferir sobre um todo. A qualidade e
quantidade destas informacdes s&o, rotineiramente, proporcionais ao seu
custo. Desta forma, a execucdo de um inventario florestal tradicional pode ser
custosa, tornando a reducdo de incertezas (ou erros de estimativa) acerca

dessa populagéo, um grande desafio (SILVA, 2013).

Frente a esse desafio, a integracdo de técnicas de sensoriamento remoto
associados aos dados coletados em campo, vem se tornando uma tendéncia
nos inventarios florestais atuais (WHITE et al., 2013). O sensoriamento remoto

por si sO, auxilia prontamente na estimativa de diversos atributos florestais e
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permite abranger amplas areas a um custo acessivel. Os dados levantados em
campo, por sua vez, continuam a ser essenciais no inventario florestal,
principalmente no que diz respeito a modelagem e validacdo destes atributos.
Neste sentido, diversas pesquisas envolvendo a integracdo de ambas as
informacdes tém sido realizadas (PACKALEN et al., 2011).

Em contraste com o inventario tradicional, uma das linhas de pesquisa que tem
quebrado paradigmas devido a possibilidade de se obter um censo florestal
refere-se ao uso de sistema de escaneamento a laser aerotransportado (ALS)
na geracdo de atributos da vegetacdo (PITKANEN, 2001; ZHANG et al, 2014).
A partir de dados ALS é possivel gerar informacfes em trés dimensdes (3D)
referentes as amplas areas, além de estimar direta e indiretamente diversos
atributos florestais como altura, altura da copa, diametro, area basal, volume,
biomassa, altura total, identificacdo de espécies, dentre outros (WULDER,
2003; PACKALEN et al., 2011; @RKA et al., 2012; SILVA, 2014; PARIS;
BRUZZONE, 2015).

Contudo, a aquisicdo das informacfes ALS por parte das empresas florestais,
ainda se mantém pouco significativa devido seu ao alto custo de aquisicao,
justificado pela baixa oferta e demanda dos servigos e pela capacitacao ainda
incipiente no manuseio das informagdes ALS no setor florestal. Além disso, as
caracteristicas intrinsecas aos dados ALS, como, por exemplo, a alta
densidade de pontos quando solicitados em areas de vegetacao densa, podem

requerer maior capacidade de armazenamento (PITKANEN, 2001).

No contexto da aquisicdo de imagens (satélite e ortofoto) o cenario é diferente,
posto que a vantagem da utilizacdo destas ja foi amplamente difundida e o seu
manuseio consolidado (PITKANEN, 2001). Portanto, as imagens tém se
tornado cada vez mais acessiveis ao setor florestal e utilizadas em questdes
relacionadas ao meio cientifico e ao meio empresarial. De forma similar, o
custo das informagBes ALS também poderd ser reduzido & medida que a
operacionalizacdo dos processos inerentes a esta tecnologia forem se

consolidando.



Paises como os Estados Unidos, ja& oferecem dados ALS gratuitos e
vastamente disponiveis referentes as diversas regides do pais (USGS, 2015).
No Brasil, isso ndo estad longe de acontecer, prova disto, € o projeto da
Embrapa Monitoramento por Satélite denominado Paisagens Sustentaveis, que
tem disponibilizado informagbes ALS de diferentes biomas brasileiros
(LEITOLD, 2014).

Seguindo esta tendéncia, 0 uso e a integracdo de técnicas e produtos de
sensoriamento remoto (tais como dados ALS e imagens aéreas) associados as
informacdes de inventario florestal, podem contribuir na geracdo de
conhecimento sélido em extensas areas. Isto auxiliara também na gestédo
adequada dos recursos florestais, questdo importante no cenario atual onde a

otimizacao do uso destes recursos € de extrema seriedade.
1.2. Hipoteses
As hip6teses da pesquisa sao:

e Associacao entre dados ALS e imagem aérea, possibilitam a geracao de
estimativa de estoque de madeira mais robusta, quando comparada a
utilizacao de dados ALS ou imagens, individualmente.

e A diferenca temporal de até um ano entre os dados ALS e a verdade
terrestre ndo inutiliza tais dados na predicdo do volume de madeira em

area total.

e A abordagem ITD em plantios equianeos, com base em imagens
multiespectrais com alta resolugcdo espacial, permite auxiliar na
estimativa do volume individual de madeira na abordagem, quando

transformada para abordagem ABA (semi-ITD).



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A seguir listam-se tépicos da revisdo de literatura mais diretamente
relacionados com o escopo da dissertacdo. No item 2.1 ha uma
contextualizacdo do setor de florestas plantadas no Brasil, descrevendo a
motivacdo nos estudos voltados as florestas plantadas, dado o constante
crescimento do setor florestal. No item 2.2 é feita uma breve revisdo do
inventario florestal adotado pelas empresas comerciais de celulose. No item 2.3
estdo descritos os principais componentes do sistema ALS e como estes
funcionam. O item 2.4 aborda os principais estudos e aplicacdes dos sistemas
ALS. Ja os itens 2.5 e 2.6, descrevem a Abordagem Baseada na Area (ABA) e

a Deteccao Individual das Arvores (ITD), respectivamente.
2.1. Setor de florestas plantadas no Brasil

De acordo com o anuério Industria Brasileira de Arvores (IBA, 2014), a area
com florestas plantadas no Brasil, atingiu 7,6 milhdes de hectares em 2013.
Destes, 72% correspondem aos plantios florestais com o género Eucalyptus
spp., 21% aos plantios com género Pinus spp., € o restante as diferentes
espécies como a acécia, a teca, a seringueira, o parica etc. O setor brasileiro
de florestas plantadas contribuiu no ano de 2013 com 1,2% de toda riqueza
gerada no pais, ou aproximadamente 56 bilhdes de reais, gerando além disso,

4,4 milhdes de empregos diretos e indiretos.

No que diz respeito a producdo de celulose, o Brasil encontra-se na quarta
posicéo (15,1 milhdes de toneladas/ano) no ranking mundial, perdendo apenas
para os Estados Unidos (50,4 milhdes de toneladas/ano), a China (18,2
milhdes de toneladas/ano) e o Canada (17,1 milh6es de toneladas/ano).
Entretanto, destaca-se que a produtividade média do Eucalyptus spp. no Brasil
encontra-se em torno de 38 m3.ha!.ano?, ao passo que a produtividade média
dos Estados Unidos, maior produtor de celulose, atinge apenas 15 m3/ha.ano!
(IBA, 2014) (Figura 2.1).
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Figura 2.1 - Produtividade m3/ha.ano-1 de arvores coniferas e folhnosas no mundo.
Fonte: IBA (2014)

O género Eucalyptus spp. doravante denominado apenas por eucalipto,
destaca-se por seu multiplo uso e por sua grande contribuicAo no setor
florestal. Apenas em 2013, 138 milhdes de m3 de eucalipto foram utilizados em
diferentes segmentos industriais, como celulose e o papel (56,6 milhdes de m3),
a lenha industrial (41,8 milhdes de m3) e o carvdo (23,5 milhdes de m3),

confirmando assim sua importancia em diversas aplicacées (IBA, 2014).

Os principais macicos florestais com eucalipto, encontram-se nos estados de
Sao Paulo e Minas Gerais ocupando areas de aproximadamente 1,4 milhdes
de hectares e 1 milhdo de hectares, respectivamente (IBA, 2014) (Figura 2.2).
Entretanto, dado o alto custo da terra nestas regifes, observa-se com o passar
dos anos uma tendéncia de migracdo para as regides do Centro-Oeste e
Nordeste do pais, onde o custo da terra € menor em relacdo ao da regiao
Sudeste. Isso implica em grande diversidade de regides edafomorfoclimaticas,

onde o género eucalipto necessita de adaptacao.

Com isso, varios fatores podem interferir na produtividade do eucalipto como:
clima (radiacdo, ventos, temperaturas, precipitacdo, umidade relativa e balanco
hidrico), fisiografia (relevo e drenagem), solo (caracteristicas fisico-quimicas,
bioldgicas e de fertilidade), manejo florestal (cultura anterior, limpeza do solo,

preparo e conservacdo do solo, espacamento do plantio, fertilizacdo, mato-



competicédo, desbaste, corte e conducao da brotacdo) (LEMOS, 2012). Dada a
importancia do eucalipto, associada a diversidade de fatores que influenciam
no seu desempenho produtivo, para uma producdo cada vez mais eficaz,
sustentavel e rentavel, torna-se imprescindivel o desenvolvimento de pesquisas

voltadas para este tema.
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Figura 2.2 — Distribuicdo dos maiores macicos de arvores plantadas por estado, 2013.
Fonte: IBA (2014)

2.2. Inventario Florestal

Inventario florestal € o ramo da ciéncia florestal que visa avaliar as variaveis
qualitativas e quantitativas da floresta e suas inter-relagdes, assim como as
dindmicas de crescimento e a sucessao florestal, servindo de base para a
formulacéo de planos de utilizagdo dos produtos florestais, manejo sustentado
integrado da floresta, bem como para alicercar propostas de planos de
desenvolvimento e politica florestal de carater regional ou nacional (QUEIROZ,
2012).



Em outras palavras, o inventario florestal fundamenta-se em técnicas e
metodologias aplicadas a um povoamento de interesse, com um objetivo
especifico, como por exemplo, a estimativa do volume de madeira, de
biomassa, do indice de sitio, etc. Tais técnicas e metodologias podem,
entretanto, variar de acordo com o0s protocolos de cada empresa ou
organizacéo florestal.

O inventério florestal comumente utiliza-se de técnicas probabilisticas, por meio
de amostragens, para inferir sobre uma populacédo. As amostras (ou parcelas)
podem assumir formato circular, quadrado, retangular ou linear. Tal formato é
funcdo dos objetivos do levantamento, das técnicas utilizadas e das
caracteristicas da populacdo. De modo geral, as parcelas adotadas pelas
empresas de reflorestamento sdo circulares com areas variando de 100 m2 a
800 m2 (QUEIROZ, 2012).

O numero e o modo de alocacdo dessas parcelas, sdo definidos pelo
delineamento amostral adotado. H& grande variedade de delineamentos
existentes, citam-se como 0s mais comuns para o setor de florestas plantadas:
a amostragem aleatdria simples, a amostragem sistematica e a amostragem

aleatdria estratificada.

A amostragem aleatoria simples baseia-se no principio de que cada parcela
possui a mesma chance de ser sorteada independentemente das demais, ou
seja, selecionam-se aleatoriamente as unidades amostrais. Este delineamento
€ 0 mais indicado em populacbes homogéneas. Na amostragem sistematica,
apenas a primeira parcela é sorteada de forma aleatdria, e as demais sao
espacadas de forma regular, em espacamento pré-determinado, para toda area
de interesse, garantindo assim, a amostragem ao longo de toda populacdo
(QUEIROZ, 2012).

A amostragem estratificada consiste na divisdo da populacdo florestal em
estratos, ou subpopula¢ées, segundo uma caracteristica agregadora, como por
exemplo o material genético, espacamento, idade e etc.. Essa amostragem é

recomendavel para o estudo de populacdes florestais que apresentem
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heterogeneidade entre as subpopulacbes com referéncia a varidvel de
interesse (QUEIROZ, 2012). Apds a escolha da técnica amostral de interesse,
a localizacao das parcelas € normalmente determinada por meio de técnicas de

sensoriamento remoto em escritorio.
2.3. Sistemas Laser Scanner Aerotransportado (ALS)

O uso dos sistemas LIiDAR (Light Detection And Ranging) vem comprovando a
sua extraordinaria capacidade de aquisicdo de dados com grande quantidade
de informacdes, em pequenos intervalos de tempo (ALVES, 2010). No Brasil,
esta tecnologia, voltada as florestas, possui mais de uma década de uso
(PIRES, 2005; ZANDONA, 2006; MACEDO, 2009), confirmando a crescente

demanda no manejo, monitoramento e controle dos recursos naturais.

O LIiDAR (Light Detection And Ranging) é um dos sistemas ativos de
sensoriamento remoto, que coleta informacdes da topografia por meio da
emisséo da luz laser. O LIDAR transmite o pulso laser a superficie, pela qual o
pulso sera refletido, retornando ao sistema que o emitiu (Figura 2.3). Desta
forma, a distancia até o solo pode ser calculada por meio do conhecimento da
velocidade do pulso laser e do tempo entre a emisséo e a detecgdo (KUMAR,
2012).

O termo escaneamento a laser aerotransportavel (ALS) € comumente utilizado
para a diferenciacéo entre sistemas que adquirem dados LiDAR por aeronaves,
daqueles que utilizam espaconaves ou plataformas terrestres. Grande parte
dos lasers comerciais aerotransportaveis sao providos de um dispositivo de
escaneamento, cuja energia emitida € distribuida perpendicularmente ao trajeto
da aeronave, adquirindo informacdes LIDAR na area de interesse
(VAUHKONEN et al., 2014).

Os sistemas ALS possuem quatro principais componentes de hardware, estes
sdo: escaner a laser, sistema de posicionamento global diferencial (GPS e

unidades de solo e aeronave), unidade de medicao inercial altamente sensivel
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(IMU) adjunto a unidade de escaneamento e computador a bordo para

controlar os dados e armazena-los (KUMAR, 2012).

Tendo em vista que a reflectancia da vegetacdo é alta em torno do
comprimento de onda do infravermelho préximo, isto faz com que este
comprimento de onda do espectro eletromagnético seja 0 mais utilizado em
escaneres a laser para aplicacdes terrestres e em estudos de vegetacdo. Desta
forma, o comprimento de onda 1064 nm € o de maior ocorréncia (LEITOLD,
2014).
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Figura 2.3 - Escaneamento LIiDAR. Fonte: Adaptada de USGS (2007)
A exatiddo dos dados de um sistema ALS é também influenciada e limitada

pelo desempenho da integracdo do GPS e o sistema IMU. O GPS tem por
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objetivo a determinacdo da posicdo da plataforma aerotransportada, portanto,
segundo Alves (2010) sdo aplicados métodos de correcdes diferenciais de
posicionamento, como as técnicas de posicionamento RTK (Real Time
Kinematic) ou DGPS (Differential GPS), onde as corre¢bes dos sinais dos
satélites GNSS (Sistemas Globais de Satélite de Navegacao) sédo transmitidas
em tempo real, da estacdo de referéncia (base) para a estacado que se deseja

determinar as coordenadas (Figura 2.4).

Satélite

Envio das correcbes
| diferenciais

| Estacédo Base GPS

Figura 2.4 - Técnicas de posicionamento RTK (Real Time Kinematic) e DGPS (GPS
Diferencial).
Fonte: ALVES (2010)
De acordo com Leitold (2014), o tipo de informacéo coletada pelos retornos dos
pulsos LIDAR, distinguem-se em duas grandes categorias de sensores: na
primeira, o retorno discreto, que tipicamente mede apenas um, dois ou um
namero pequeno de alturas, com um tamanho de footprint de 1 metro ou

menor. Caracteristica que denomina o LIDAR de small footprint.
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Com relagdo a segunda, ha ainda os sensores que gravam o comprimento de
onda continua (full-waveform), capazes de registrar integralmente todo o sinal
do pulso, com base no montante de energia que retorna ao sensor para séries
de iguais intervalos, apresentando uma energia média que € retornada ao
sensor em intervalos de tempo iguais, e possui um tamanho de footprint no
geral maior do que 10 metros (LIDAR de large footprint). O termo footprint,
portanto, remete a abertura do feixe laser ao deixar a fonte emissora até o alvo
(ALVES, 2010).

Segundo Vauhkonen et al. (2014), instrumentos ALS em aplicacdes florestais
sdo geralmente small-footprint, com sistema de retornos discretos, que
armazenam um ou mais retornos para cada pulso emitido. Isto deve-se a
facilidade de conexdo exata entre os dados escaneados e as arvores
individuais, as parcelas ou os talhdes florestais. O espacamento dos pulsos no
solo depende de certos parametros como a altitude e velocidade do voo, a

frequéncia de repeticdo, angulo de visada e padrdao de escaneamento.

Pesquisas utilizando a tecnologia LIDAR (Light Detection And Ranging)
aplicadas as florestas, tiveram inicio em meados dos anos 70, utilizando
instrumentos de perfilamento simples. A partir dos anos 90, maior énfase foi
dada no desenvolvimento de solu¢des para o inventario florestal, por meio de
informacdes LIDAR. Dessa forma, explorou-se a capacidade desta tecnologia,
a bordo de aeronave, na obtencdo de informacdes sobre extensas areas. Este
sistema de escaneamento a laser aerotransportado ficou comumente
conhecido como Airborne Laser Scanning ou ALS (VAUHKONEN et al., 2014).

Os trabalhos mais recentes em LIDAR permitem obter um censo de atributos
florestais (PACKALEN et al., 2011; KUMAR, 2012). Entretanto, h4 15 anos
atras, a geracao desse censo florestal e a obtencéo de informacdes ao nivel de
arvore seria algo impraticavel no Brasil (ZANDONA, 2006). Porém, dado o
crescente desenvolvimento das pesquisas nesse tema (POPESCU et al, 2004),
tal realidade vem mudando. Atualmente, no Brasil, verificam-se diferentes
grupos de pesquisas nacionais e internacionais, gerando esforcos na

estimativa cada vez mais eficaz de parametros florestais. A Tabela 2.1 mostra
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o desenvolvimento de estudos com dados LIDAR em diferentes instituicoes de

pesquisa.

Estudos como o de Pires (2005) e Zandona (2006), representaram o inicio das
pesquisas utilizando dados ALS, voltadas para a estimativa de atributos em
florestas plantadas. Estes estudos demonstraram resultados promissores
quanto a estimativa da altura e do volume da floresta, respectivamente, ainda

gue incipientes.

Alves (2010), buscou detectar arvores individuais com base nos dados LIDAR e
na utilizagcéo de filtro de maxima reflectancia local em floresta de araucéaria. O
autor relata que devido a alta complexidade da floresta, bem como a alta
densidade de plantas, esta identificacao ficou prejudicada. Por outro lado, este
mesmo autor estimou a altura das arvores, obtendo resultados mais

satisfatérios (R2=0,95; RMSE=0,91 metros).

Tabela 2.1 - Uso da tecnologia LIDAR em aplicacbes florestais por diferentes
instituicoes de pesquisa no Brasil.

Parametro Formade Exemplo de aplicacdo na Instituicdo de
florestal obtencao dos literatura brasileira Pesquisa
dados
Altura das arvores Medida direta Pires, J. M. (2005) UFV
Volume de madeira Modelagem Macedo (2009) INPE
Carbono Modelagem Silva et al. (2014) ESALQ/USP
Diametro a altura Modelagem Zandona et al. (2006) LACTEC/UFPR
do peito (DAP)
Delimitacéo das Fusédo com outros Zandona et al. (2006) LACTEC/UFPR
copas sensores
Altura da base da Medida direta Alves (2010) UFPR
copa
Biomassa Modelagem Packalén et al. (2011) FSF/UEF

Packalén et al. (2011) apresentaram um modelo de indice de sitio para dar
embasamento ao potencial produtivo em uma fazenda de eucalipto, o qual
possibilitava a predicdo do efeito do clone nos ambientes avaliados. Este foi

muito bem ilustrado, por meio da representacao espacial do indice de sitio, em
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um dos talhdes de estudo, utilizando a abordagem ABA com uma célula grid de

15 metros.

SILVA et al. (2014) também utilizando a abordagem ABA, porém em uma
célula grid de 5 metros, quantificaram o estoque de carbono na biomassa aérea
florestal em plantios comerciais de eucalipto. Os resultados obtidos pelos
autores apresentaram R2? ajustado de 0,81 e RMSE de 7,7 Mg.ha! de estoque

de carbono.

Estes estudos confirmam a evolucdo das pesquisas brasileiras na utilizacdo de
dados ALS, os quais contribuem para a popularizacdo do seu uso e do

desenvolvimento cientifico voltado a estimativa de atributos florestais.
2.4. Abordagem ABA na predicédo de atributos

A Abordagem Baseada na Area (ABA ou Area-based Approach) foi
desenvolvida com objetivo de estimar atributos florestais por meio de dados de
sensoriamento remoto para caracterizar amplas é&reas, no contexto do
inventario florestal operacional. Esta abordagem ¢é aplicada principalmente em
dados ALS, permitindo a mensuracdo precisa da altura da floresta e da sua
variacdo (NAESSET, 1997a; NAESSET, 1997b; NAESSET, 2002).

De um modo geral, essa abordagem esta centrada na relacdo entre variaveis
preditoras oriundas de métricas de ALS e as variadveis resposta provenientes
das parcelas de inventario, permitindo a estimativa dos atributos florestais em
toda area (wall-to-wall) (WHITE et al., 2013). A abordagem ABA esta dividida

em trés momentos, que serdo descritos a seguir.

O primeiro momento constitui-se na aquisicdo dos dados ALS em éarea total. No
segundo momento, com proposito de se desenvolver um modelo preditivo, os
pontos ALS coincidentes com as parcelas de inventério florestal, sdo extraidos
da nuvem de pontos ALS em area total. Em seguida, tais pontos, sdo
processados de forma a se obter diversas métricas LIiDAR para cada parcela.

Em paralelo, as mesmas métricas extraidas das parcelas, sdo obtidas em area
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total, por meio da agregacdo dos pontos em célula grid de tamanho pré-
determinado (WHITE et al., 2013).

E em um terceiro momento, tais métricas sao relacionadas com o atributo
florestal de interesse mensurado em campo permitindo o ajuste de modelos
preditivos. Esses modelos sdo aplicados para toda é&rea total, gerando as
estimativas de interesse. Uma vez que as equacgOes preditivas sao aplicadas,
cada célula do grid ir4 ter uma estimativa da variavel resposta, resultando no
mapeamento do atributo de interesse para toda area. A Figura 2.5 mostra os
passos da ABA (WHITE et al., 2013).

Inventarlc’) Aplicagdo de modelos em area total
fiorestalalifvel utilizando as métricas ALS. Agrega-
de talhdo se estimativas a cada célula,
possibilitando a geracdo de métricas
a nivel de talhdo.
Grid de 75! !3"1;\
mJ/ha
20m x 20m M
Geragdo de Nt
métricas /7] N
ALS em L b2 &
rea total ] 150 m¥ha | N
7 - (111
Nuvem de i
pontos i
ALS \
Geragdo de @ @
métricas =
fofjun —{ V=312 +1.23p90 - 4.4p20
las d -
?:",:::ﬂ: ® Modelo preditivo
Poligonos @) @)

das parcelas

deiinventirio Parcelas de inventario co-

O localizadas e métricas da
nuvem de pontos

Figura 2.5 - Abordagem Baseada na Area (ABA).
Fonte: Adaptado de White et al. (2013).

Neesset (1997a, 1997b) verificou a efetividade da aplicacdo da abordagem ABA
na deteccdo da altura média e do volume de madeira em talhdes florestais. O
autor observou que as estimativas utilizando dados laser scanner
aerotransportados (ALS) foram muito préximas aos do inventario convencional,

consideradas bastantes promissoras na epoca.
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Apesar dessas vantagens no uso dos dados ALS, White et al. (2013) ressaltam
gue estes dados, quando em baixa resolucdo (resolucdo menor que um pulso
por metro quadrado), podem nao fornecer informacéo adequada com relacéo a
composicdo das espécies de arvores, o que nesse sentido, faz do uso de
dados de sensoriamento remoto passivos, grandes colaboradores no
acréscimo de informacéo para aplicacdo da ABA.

2.5. Abordagem ITD

A abordagem Deteccdo Individual das Arvores (ITD ou Individual Tree
Detection), tem por objetivo derivar atributos florestais de interesse relativos a
cada arvore, utilizando informacGes inerentes a sua localizacdo
(BREIDENBACH; ASTRUP, 2014). Para que esta deteccdo seja alcancada,
dados ALS e imagens com alta resolucédo espacial tém sido utilizados (WANG
et al., 2004; KAARTINEN et al., 2012; KUMAR, 2012). Segundo estes autores,
muitos estudos tém adaptado a abordagem ITD para estimar diferentes

variaveis resposta e para automatizar o processamento da ITD.

Um dos métodos mais comuns para detectar automaticamente as arvores em
imagens, consiste na aplicacdo da filtragem da méxima local. Esta filtragem
avalia o padrao de reflectancia exercido pela floresta em imagens espectrais,
de forma que o centro da copa das arvores, ou ponto mais alto, é atribuido ao
pico de maior reflectancia na imagem. Isto esta atrelado também, ao alto nivel
de iluminacdo solar nas copas das arvores, fazendo com que a reflectancia
decresca em direcéo aos limites da copa (WANG et al., 2004). Dessa forma, os
pontos mais escuros na imagem correspondem as sombras gerada pelas
arvores adjacentes (KE; QUACKENBUSH, 2011).

Para obter esta informacgao, tamanhos fixos e variados de janelas de procura
foram utilizados, com base na metodologia de KUMAR (2012) e Pereira (2014).
Estas janelas sdo matrizes de pixels, cuja dimenséo pode variar de acordo com
o interesse e aplicagdo do usuario (PEREIRA, 2014). WULDER et al. (2000),
utilizaram tamanhos variados de janelas para a extracdo da localizacdo das

arvores e estimar a area basal destas, com base em imagens de alta resolucéo
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em talhdes de Douglas fir e Thuja plicata. Com uma imagem de resolucéo de 1
metro, os autores utilizaram tamanhos de janela de 3 x 3,5 x5 e 7 x 7 metros.
Ja Pereira (2014), utilizou janelas de maxima de maiores proporcdes (8 x 8

metros) para detectar os picos das arvores de Araucaria angustifolia.

As configuragbes destes diversos filtros permitiram o destaque do centro da
copa e a suavizacdo das areas adjacentes a esta, auxiliando assim na
deteccdo individual das arvores (ITD). Segundo Vastaranta et al. (2011), o
conhecimento da localizacdo, do numero e dos atributos de arvores individuais
auxiliaria no monitoramento mais eficaz da produtividade florestal, combinando
conceitos logisticos que integram os sistemas de transportes e modelos de
manejo em toda cadeia dos recursos florestais. Entretanto, mesmo com a
deteccdo automatica da ITD, algumas arvores podem néo ser detectadas
(VASTARANTA et al., 2011).

Segundo Vastaranta et al. (2011), que estudaram as fontes de erro da ITD
provenientes de dados ALS, para melhorar a estimativa da abordagem ABA,
verificaram que a grande fonte de erro esta atrelada a falha na deteccao da
arvore, e ndo os meios preditivos, propriamente ditos. Diante disso, estudos
mais recentes mostram que é possivel utilizar a abordagem ITD como meio de
melhoria da abordagem ABA, tornando-a mais exata (BREIDENBACH,;
ASTRUP, 2014). Para tanto, faz-se necessario o conhecimento deste erro na

abordagem ITD.
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3 AREA DE ESTUDO E PROCEDIMENTO DE INVENTARIO

O estudo foi desenvolvido em uma area de reflorestamento, da empresa
FIBRIA S.A., destinada a producdo de celulose, localizada entre as
coordenadas 23°33’ S, 45°34’ W e 23°30’ S, 45°31" W, no municipio de S&o
Luiz do Paraitinga, na regido do Vale do Paraiba, no Estado de S&o Paulo,
Brasil (Figura 3.1). A fazenda apresenta éarea Uutil, para plantios, de 139

hectares.

7422400

Localizacdo

7421800

7421200

7420600

T
465000 465500 466000 466500 467000

Legenda Projecdo UTM
) 0 0125025 05 Fuso 23
Perimetro de estudo e Km Datum: SIRGAS 2000

Figura 3.1 - Localizacédo da area de estudo.
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De acordo com a classificacdo de Képpen e Geiger (1928), o clima da regido é
Cwa, o que indica regides caracterizadas por inverno rigoroso e verao chuvoso,
cuja precipitacdo anual média varia, segundo Silva et al. (2014) de 1200 a 1232
mm e a temperatura anual de 17,1°C no més mais frio (Julho) a 23,9°C no més
mais quente (Fevereiro). A topografia da area de estudo € complexa e varia de
974 a 1266 metros de altitude. Conforme Silva et al. (2014), os solos da regido

sao predominantemente latossolos, variando entre argissolos e cambissolos.

A floresta estudada foi plantada em dezembro de 2006 sob regime de alto
fuste, em espacamento de 3 metros entre linhas e 2 metros entre fustes,
obtendo-se uma densidade média nominal de 1667 arvores por hectare. A
espécie cultivada foi o Eucalyptus urograndis, hibrido entre Eucalyptus
urophylla e Eucalyptus grandis. Esta combinacdo incorpora qualidades de
rapido crescimento, caracteristica de qualidade da madeira herdada do E.
grandis, associada a rusticidade, resisténcia as doencas e rapido enraizamento
do E. urophylla (FERREIRA, 1979; SILVA et al., 2014).

A colheita da &rea ocorreu entre abril e maio de 2013, estando a floresta com
idade média de 6,5 anos na época. Apos realizada a colheita, toda madeira que
foi transportada a fabrica foi pesada. A densidade da madeira foi obtida de
acordo com o principio de Arquimedes e o volume total de madeira entregue a
fabrica foi definido pelas relagdes entre peso-volume obtidos neste processo.

Uma descricdo completa deste método € feita por Batista et al. (2014).

Parcelas operacionais do inventario florestal continuo e pré-corte e as
informacdes de fabrica, coletadas entre janeiro e abril de 2013, foram
consideradas como verdade terrestre. O procedimento de amostragem utilizado
foi a amostragem aleatéria simples (AAS) com uma intensidade amostral média
de 3 parcelas a cada 10 hectares. A metodologia de medi¢do consistiu na
utilizacdo de parcelas circulares de 400 m?, para cada uma delas, foram
medidas: a circunferéncia a 1,30m acima do solo (CAP) de todas as arvores, a
altura total das 10 primeiras arvores centrais e a altura das arvores dominantes

conforme o conceito de Assmann (1970). As alturas das demais arvores, néo
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medidas nas parcelas, foram estimadas por meio do modelo hipsométrico de
Curtis (1967) (Equacéao 3.1), ajustado por parcela.

(3.1)

In(H) = Bo+ Py * €;

l)flf’ﬁ_

Sendo:
H = altura total da arvore;
DAP = didmetro a 1,30 metros do solo.

O volume por arvore foi obtido por meio do polinbmio de 5° grau
(SCHOEPFER, 1966) (Equacdo 3.2), ajustado com base em cubagens
rigorosas na regido, sendo considerado o volume da parcela a somatéria do

volume individual das arvores.

2 1 1 1
v =k.DAP? [ﬂgxl + (BoB1x?) + (5.30,82 + §ﬁ12)x13 + (gﬁoﬁs + Eﬁlﬁz) x* 3.2

2 2 1
+ (gﬁoﬂt + 5,8133 + 51322) x,°

1 1 1 6
+ (gﬂoﬁ_% + §ﬁ1ﬂ4 + §ﬁ1ﬁ2) Xq

2 2 1 N o1 1 .
4 (SBaBs+ = Baba+ 283 )17 + (7885 + 7 B4Bs)

hy
+(Shabe +587) 1+ g Babex'® + =,
Sendo:
_ s
40000’
h;
X1 ﬁ;

h;= Alturas comerciais do solido de revolugéo;
H = Altura total em metros;
DAP = diametro a altura do peito;

B;= Parametro a ser estimado.

23



A localizacdo geografica das parcelas, e a sua localizacdo em relagdo a nuvem
LIDAR e imagem aérea (exigéncia da abordagem ABA), foram obtidas
utilizando receptores de alta precisdo geodésica (Trimble ProXRT) instalados
no centro de cada parcela de inventario. Figura 3.2 mostra a area de estudo e a
distribuicdo das parcelas de inventario. A Tabela 3.1 mostra a estatistica

descritiva das mensuragfes nas parcelas de inventario florestal.
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Figura 3.2 — Area de estudo e localizac&o das parcelas de inventério florestal.
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Tabela 3.1 — Estatisticas descritivas das parcelas de inventério, para as variaveis area
basal (G), diametro a 1,3m (DAP), altura total (HT), altura dominante
(HDOM) e volume de celulose sem casca (V).

G (M2HAY) DAP(CM) HT(M)  HDOM(M) V (M.HAY)

Minimo 27,08 13,80 20,82 25,20 223,19
Média 33,96 16,00 24,89 29,79 331,16
Maximo 39,16 17,34 27,93 33,27 391,99
Desvio padrdo 2,75 0,65 1,70 2,06 37,27
C.V.% 8,10 4,06 6,83 6,92 11,25

Um dos primeiros passos na obtencdo de informagbes coerentes em uma
andlise exploratéria e subsequentes ajustes de modelos preditivos é a
deteccdo de outliers (BEN-GAL, 2005). Estes sédo caracterizados por diferir
substancialmente do restante dos dados e podem impactar na geracdo dos
resultados. Dessa forma, para deteccdo de outliers, utilizou-se analise de
boxplot da variavel altura média, excluindo-se da base, duas amostras

consideradas outliers.
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4 MATERIAIS E METODOS
4.1. Dados de sensoriamento remoto

Os dados ALS foram adquiridos dia 15 de janeiro de 2012, em condicdes livre
de nuvens, pelo sistema de escaneamento a laser Riegl LMS Q680I,
simultaneamente com as fotografias aéreas. O sistema laser estava a bordo de
uma aeronave Piper Seneca Il duplo-motor, sobrevoando aos 624,24 metros de
altitude acima do nivel do solo, utilizando um angulo de escaneamento (Field of
View ou FOV) de 60°. A frequéncia de repeticdo foi de 300 mil pulsos por
segundo, resultando em uma densidade amostral nominal de aproximadamente
5 pulsos por m2 no solo. A orientacdo da aeronave foi determinada por meio do
sistema de medicao inercial (IMU) Applanix 510. A Figura 4.1 mostra os dados

brutos ALS em parte da area de estudo.

As imagens multiespectrais com alta resolucéo espacial foram obtidas por uma
camera Z/I DMC, com de 0,15 metros de tamanho de pixel, e 4 bandas
espectrais, azul (429 - 514 nm), verde (514 - 600 nm), vermelho (600 - 676 nm)
e infravermelho proximo (695 - 831 nm). A Figura 4.2 apresenta area com
plantio florestal vista pelos dados brutos ALS, e a mesma éarea é representada
na Figura 4.2, porém pela imagem aérea. Ja a Tabela 4.1 mostra o0s
metadados da campanha de aquisicdo dos dados ALS e das imagens.
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Figura 4.1 — Amostra de dados brutos ALS em parte da area de estudo.
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Figura 4.2 - Fotografia aérea de parte da area de estudo.

Tabela 4.1 - Metadados da campanha de aquisi¢do de dados ALS.

Parametro

Especificagdo

Altura do voo
Angulo de escaneamento (FOV)
Camera
Datum
Densidade do pulso a laser
Escaner laser
Frequencia de varredura
IMU/GPS
Largura da faixa de cobertura
Precisao da IMU
Resolugao especial da imagem
Taxa de leitura
Velocidade do voo

629,24m
60°
HARRIER 68i
SIRGAS 2000
5 pulsos/m?
RIEGL LMS g680i
300 KHz
Applanix 510
726,58 m
Applanix 510 (10 a 15 cm de precisao)
0,15 metros
200 mil pulsos
55m/s
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4.2. Processamento e extracdo de métricas da nuvem de pontos ALS

Os principais produtos obtidos pelo processamento dos dados ALS neste
estudo foram: Modelo Digital do Terreno (MDT), Modelo Digital da Superficie
(MDS), Modelo Digital de Elevacédo (DEM) e as métricas da nuvem de pontos
ALS. Sendo assim, na geracado do MDT e MDS utilizou-se o software Lastools
v111216 (ISENBURG, 2014), ja para o processamento dos demais produtos,
conforme a abordagem ABA, utilizou-se o software FUSION 3.42
(MCGAUGHEY, 2014).

O processamento teve inicio no preparo da nuvem de pontos ALS.
Primeiramente verificou-se a conformidade da nuvem pelo comando lasinfo.
Em seguida, dividiu-se a nuvem de pontos em tiles de 200 m x 200 m por meio
do comando lastile, considerando um buffer de sobreposicao entre tiles de 50
metros. Isso permitiu que os dados LIDAR fossem processados de maneira
mais rapida e eficiente, sem que os pontos ALS sofressem distor¢des (KUMAR,
2012).

O retorno do solo foi separado do retorno da vegetacao utilizando os comandos
lasground e lasclassify, adotando-se uma janela de procura de 5 m x 5 m, por
meio do filtro Adaptive TIN (ISENBURG, 2014). Este tamanho de janela é
comumente utilizado para processamento em florestas plantadas, uma vez que
tais dimensfes correspondem as do maior objeto da cena (copas das arvores
de eucalipto) (KUMAR, 2012).

Buscando uma reducdo de ruidos da nuvem de pontos ALS, inerentes a
aquisicdo dos dados, foram removidos pontos considerados abaixo da
superficie do terreno, bem como pontos excedentes a um limiar de 40m de
altura acima do terreno. Pontos alusivos ao sub-bosque (abaixo de 3 metros)
foram excluidos. Nessa etapa foi utilizada a fungéo lasheight na remocéo de

ruidos.

O buffer inserido anteriormente foi removido com o objetivo de evitar a

redundancia de informac¢des (KUMAR, 2012), unindo-se os tiles da &rea de
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estudo e resultando novamente, em um unico arquivo “.las”, contendo a nuvem
de pontos ALS para toda area. Para tanto, utilizou-se o comando lasmerge. Em
seguida utilizou-se o comando blast2dem para gerar o MDT com resolugéo de
0,15 m. O Modelo Digital da Superficie (MDS), o qual inclui a floresta de
eucalipto, foi também criado utilizando o comando blast2dem com resolucédo de
0,15 m. Segundo McCullagh (1988), a resolucéo (S) de um MDS pode ser

estimada pela Equacao 4.1:

(4.1)

Sendo:
n = niumero de pontos do terreno por m2.

Isso significa que a resolugdo do MDS deve se igualar a densidade de pontos
no terreno. Considerando que a densidade média de pontos ALS é de 42,69

pontos/mz, a resolucdo do MDS adotada no presente estudo € de 0,15 metros.

A nuvem de pontos tridimensional foi normalizada previamente a extracao das
métricas de interesse, para tanto, utilizou-se o comando clipdata do software
FUSION (MCGAUGHEY, 2014). Esse comando faz com que se tenha certeza
gue as coordenadas z correspondem a altura acima do solo e ndo da elevacéo
dos pontos (SILVA et al., 2014). Este comando permitiu também o recorte das

areas com dados ALS, coincidentes com a area das parcelas.

Ainda utilizando o software FUSION, para gerar as métricas ALS nas parcelas
e em area total foram utilizadas as funcbes cloudmetrics e gridmetrics,
respectivamente. Entretanto, quando em area total, considerou um tamanho de
janela de 5 m x 5 m seguindo o conceito ABA, cujo tamanho de pixel deve ser
mais largo que a copa das arvores (WHITE et al., 2013). O diametro da copa
do género Eucalyptus spp. variou de 2 a 3 metros, na area de estudo. Para
geracdo das demais meétricas, foram considerados 0s primeiros retornos
apenas. A Tabela 4.2 mostra as 27 métricas ALS divididas em trés categorias,
a altura, a cobertura e a topografia.
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Tabela 4.2 - Métricas de altura e cobertura da copa derivadas da nuvem de pontos

ALS.
Categoria Métrica ALS Acrénimo
Altura minima Amin
Altura maxima Pmax
Altura média Nmean
Variancia da altura hvar
Desvio padrdo da altura hsd
Coeficiente de variacdo da altura hev
Moda da altura Pmoda
Curtose da altura hk
1° Percentil da altura hp1
5° Percentil da altura hps
10° Percentil da altura hp1o
Altura 20° Percentil da altura hp20
25° Percentil da altura hp2s
30° Percentil da altura hp30
40° Percentil da altura hpao
50° Percentil da altura hpso
60° Percentil da altura hpso
70° Percentil da altura hp7o
75° Percentil da altura hp7s
80° Percentil da altura hpso
90° Percentil da altura Ppgo
95° Percentil da altura Ppes
99° Percentil da altura hpoo
Cobertura Numero de 1°s retornos acima da média Cab.mean
Percentual de copa Co
Topografia Declividade.média do_terreno ®) D
Altitude média Amean

As métricas ALS, foram calculadas pelas seguintes equacfes (SILVA, 2013;
MCGAUGUEY, 2014):

. h; (4.2)

hmean =

Sl

n
i=1
Altura média de pontos ALS (hmean) (Equacéo 4.2).

Sendo:
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hi= altura do i-ésimo ponto da nuvem de pontos
n = numero de observacgées (nUmero de pontos na nuvem).

Desvio padrdo da altura na nuvem de pontos ALS (hsqs) (Equagdo 4.3).

1 ] (4.3)
hsg = n—1 * zi:l(hi - hmean)

hmean= altura média do numero de pontos.

Sendo:

n = numero de observagdes (niUmero de pontos na nuvem)

Variancia da altura da nuvem de pontos ALS (hvar) (Equacéo 4.4).

1 n
hyar = n—1 * zizl(hi ~ hinean)® (4.4)

Sendo:
n = numero de observac¢des (nimero de pontos na nuvem).

Coeficiente de variagdo em altura na nuvem de pontos (hcv) (Equacéo 4.5).

(4.5)

Percentis da altura na nuvem de pontos ALS (hpi). O i-ésimo percentil de n
pontos observados na nuvem de pontos ALS (SILVA, 2013), ordenados em
valores de altura é correspondente ao valor que ocupa a posi¢ao K do conjunto

de dados (Equacéo 4.6).

_ hpl-(n+1)
100

K (4.6)
Sendo:

K = valor que ocupa o i-ésimo percentil em altura na nuvem de pontos;

hpi= i-ésimo percentil em altura na nuvem de pontos.

n = numero de observagdes (niUmero de pontos na nuvem)

33



Curtose (h«) € uma medida para avaliar se os dados se concentram em um pico
ou se estdo espalhados em um plano, em relacdo a uma distribuicdo normal
(Equacédo 4.7) (MCGAUGUEY, 2014). Ou seja, € o grau de achatamento da
funcdo de distribuicdo, onde o0s conjuntos de dados com alta curtose
apresentam um pico distinto ao redor da média, enquanto, dados com baixo
curtose tendem a ter um topo plano, perto da média, ao invés de um pico

agudo. Uma distribuicdo uniforme seria 0 caso extremo.

_ X (r-m)t (4.7)
hi= (n—1)s*

Sendo:

Y;= altura de cada ponto

s = desvio-padrdo da altura
Y = média da altura

4.3. Variaveis derivadas da imagem

Para extrair métricas derivada das imagens multiespectrais com alta resolugéo
espacial, utilizou-se o software R (R DEVELOPING CORE TEAM, 2015). As
métrica foram as bandas 1, 2, 3, e 4 (azul, verde, vermelho e infravermelho
proximo), as diferentes razbes entre estas bandas e o indice de vegetacdo
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index). Para tanto, em cada uma das

bandas agregou-se os valores médios de reflectancia, aos pixels de 5 m x 5 m.

O indice de vegetacdo NDVI foi calculado pela Equacéo 4.8, uma vez que a
vegetacao tem alta resposta no infravermelho préximo e baixa no vermelho.
Areas de vegetacio apresentam maior destaque quando em comparagdo com
areas néao vegetadas (PONZONI; SHIMABUKURO, 2010).

NDV] = QIR-VIS) (4.8)
(NIR4VIS)

Sendo:
NIR = banda do infravermelho préximo;
VIS = banda do vermelho.
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4.4, Estimativa do volume de madeira em area total
4.4.1. Selecédo de variaveis e ajuste de modelos

Nesta etapa, foram considerados trés diferentes cenarios, sendo o primeiro
baseado somente em variaveis derivadas dos dados ALS, o segundo somente
em variaveis derivadas das imagens, e o Ultimo, a integracdo de ambos o0s
conjuntos de variaveis. Os meétodos descritos aqui foram executados

separadamente, para cada um dos cenarios.

Ao se trabalhar com um grande numero de varidveis preditoras como
observado no presente trabalho, uma das principais etapas na aplicacao de
uma regressao linear multipla é a selecdo de varidveis preditoras. Para tanto,
aplicou-se método Best Subset Selection, por meio da funcdo regsubsets do
pacote “leaps” em ambiente R (LUMLEY; 2014; R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2015).

Na aplicacdo do método, ajustam-se inicialmente todos os modelos com uma
variavel preditora apenas, selecionando o melhor entre eles. Na sequéncia,
ajustam-se todos os modelos possiveis que contém duas variaveis preditoras,
selecionando, nesta etapa, o melhor modelo com duas variaveis. Este processo
ocorre até que o numero de variaveis no modelo seja igual ao numero de
variaveis preditoras, ao final do processo o numero total de combinacfes
avaliadas é proximo a 2P, sendo p o numero de variaveis preditoras (JAMES et
al., 2014).

Uma vez selecionado o melhor modelo preditivo para cada um dos tamanhos
de modelo, a etapa seguinte consiste na escolha do melhor modelo, dentre
todos estes modelos selecionados. Um indicativo do melhor modelo pode ser

obtido utilizando critérios de bondade de ajuste, tais como Bayesian Information

35



Criterion (BIC), Akaike information criterion (AIC) e R? ajustado (JAMES et al.,
2014).

No presente estudo utilizou-se como indicativo o critério BIC. Tal abordagem é

derivada do ponto de vista bayesiano, e € similar ao AIC. A formulacéo do BIC

BIC = = (RSS +log(n) d6?) (4.9)
€ expressa na Equacéo 4.9.

Sendo:

n = numero de observacgoes;

RSS = raiz da soma dos quadrados;

d = numero de preditoras mais intercepto;
o = variancia.

Apesar do critério BIC ser um o6timo indicativo do melhor modelo, tal
abordagem utiliza os residuos gerados pelos dados de treinamento. Isto
significa que pode haver um comportamento incerto do modelo indicado,
guando aplicado a uma base de dados que nédo foi utilizada no ajuste do
modelo (JAMES et al., 2014).

4.4.2. Validagao do Modelo

Além do critério BIC, para a escolha do melhor modelo baseou-se na raiz do
erro quadratico médio (RMSE) obtida pela validacao cruzada k-fold (CVk) com
k=5. A aplicacdo da validacdo cruzada permite um melhor entendimento do
comportamento do modelo frente a uma base de dados néo utilizada no ajuste
do mesmo (JAMES et al., 2014). Essa abordagem envolve a divisdo aleatoria
das observagbes em k grupos (folds), de tamanhos aproximadamente iguais,
sorteados aleatoriamente. No processo, 0 primeiro grupo de observacbes é
removido e utilizado como dados de validagdo, enquanto o restante k — 1

grupos, sao utilizados ajustados ao modelo.
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Esse procedimento é repetido k vezes, em cada vez, um diferente grupo de
observacgbes € tratado como conjunto de validagdo. Esse processo, portanto,
resulta na estimativa do erro k vezes, MSEi, MSE2, MSEs;,...,MSEk. A
estimativa k-fold € computada pela média desses valores, cuja formulacao é

disposta na Equacéao 4.10.

CVi = £ XX, MSE; (4.10)

Sendo:
MSE = Erro Quadratico médio

Apos essa etapa, pode-se comparar o valor de RMSE entre os diferentes
modelos, escolhendo-se aquele que apresentou menor RMSE. No presente
estudo, os intervalos de confianca com p-valor igual a 0,05 foram gerados a
partir de 1000 simulagdes.

4.4.3. Verificacdo de pressuposicdes

De acordo com Pefia e Slate (2006), o ajuste de modelos lineares depende de
quatro pressuposicdes basicas: (1) existéncia de linearidade entre variaveis
preditoras e variavel resposta, (2) normalidade dos residuos, (3)
homocedasticidade (ou variancia constante dos residuos) e (4) independéncia
entre residuos. Sendo assim, apos a identificacdo do melhor modelo para cada
um dos cenarios, verificou-se o atendimento de tais pressuposi¢cdes por meio
de andlises graficas e utilizando-se o pacote “gvima” no software R, o qual
realiza um conjunto de testes estatisticos para avaliar atendimento ou ndo das
pressuposicdes (PENA; SLATE, 2014; R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2015).

4.4.4. Escolhado cenario e representacao grafica do mesmo

Apés a identificagdo do cenario de melhor desempenho por meio da validagédo
cruzada e das verificacdes de pressuposi¢ces, gerou-se um mapa do volume
de madeira em éarea total. Esse volume foi calculado e comparado com o

volume obtido pelo inventario florestal convencional e com o volume
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proveniente da area de estudo, recebido na porta da fabrica, apos a colheita
florestal.

4.5. Volume Individual da Arvore (ITD)

O objetivo mais amplo da abordagem ITD é estimar atributos florestais a nivel
de arvore. Porém, em primeiro lugar € preciso identificar espacialmente cada
arvore. Neste sentido, o processo de identificacdo das arvores adotado, &
crucial na estimativa dos atributos florestais, pois determinara a exatiddo da
localizacdo e do numero de arvores detectadas (VASTARANTA et al., 2011).
Para atingir esse objetivo, utilizou-se o software ArcGIS versado 10.2.2 no
processamento da ITD.

Um dos métodos mais comumente utilizados e que apresenta boa eficiéncia é
o método da filtragem da maxima local, onde o ponto central da copa,
considerado o ponto mais alto, e o que apresenta maior brilho na imagem
(WANG et al.,, 2004; KUMAR, 2012). Desta forma, a Figura 4.3 mostra o0s
passos adotados no presente estudo para gerar a ITD em cada uma das
bandas utilizadas neste estudo.

Centro das arvores
realcados (5)

Utilizag&o de 3 Filtros de
média com janela de
tamanho 3x3

Detecgéo das
arvores

Suavizagdo da imagem
utilizando 3 Filtros de
média de tamanhos 3 x 3

Se valores em (4) < (3),
manter valores de (3),
caso contrario (4)

Centro das arvores
realcados (6)

Atribuir valor nulo se

valores de (8) forem

diferente de (7), caso
contrario (8)

—— Imagem filtrada (2)
Centro das arvores
realgados (4)

Se os valores em (2) < (1),
manter valores de (1),
caso contrario (2)

Imagem corrigida
3)

Filtragram de minimo com
janela de tamanho 3x3

__| com janelas de tamanhos

Fitragem de média de

3x3, 5x5, 7x7, 9x9,
respectivamente

Filtragem da média com
janela de tamanho 9x9

Filtragem de minimo com
janela de tamanho 3x3

Filtragem de média com
janela de tamanho 5x5

Centro das arvores
realcados (8)

Filtro de méxima com
janela de tamanho 5x5

Centro das arvores
realgados (7)

Figura 4.3 — Descricdo das Etapas para obtencéo da ITD em cada uma das bandas

utilizadas.
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Como cada banda contém diferentes informagdes entre si (WULDER et al.,
2000), este processo de Detecgéo Individual das Arvores (ITD) (Figura 5.1), foi
realizado para cada uma das bandas da imagem aérea. Além disso, aplicou-se
0 mesmo processo no primeiro componente principal (PCA 1) destas bandas,

resultando em 5 diferentes planos de informagdes, com diferentes ITDs.

De acordo com Wang et al. (2004), o uso dos componentes principais (PCA)
transforma um conjunto de imagens, em um novo conjunto de imagens
(componentes) com menor correlacdo possivel entre os componentes. Dessa
forma, utilizou-se o primeiro componente principal (PCA 1) que possui a maior

guantidade de informacao entre os demais componentes.

Estes planos de informacdo foram ordenados conforme andlise visual dos
mesmos e tendo como base a imagem aérea de alta resolucdo espacial,
referente a area de estudo. Para gerar o plano de informacéo final da ITD, os 5
planos de layers ordenados foram utilizados. Para tanto, o layer de melhor
desempenho foi inicialmente tomado como base. A partir deste layer,
considerou-se uma faixa de 0,7 metros em torno de cada arvore. Pontos
exteriores a esta faixa, pertencentes ao segundo layer de melhor desempenho,
foram adicionados, gerando um novo layer ITD de pontos complementares.

Desta forma, tomou-se como base este novo plano de informagé&o ITD.

Em seguida, a partir desse novo plano de informacéo, considerou-se
novamente uma faixa de 0,7 metros em torno de cada arvore. Pontos
exteriores a este faixa, pertencentes ao terceiro layer de melhor desempenho,
foram adicionados, gerando um novo layer de pontos complementares ITD.
Este novo plano de informacéo, de pontos complementares, foi tomado como
base. Desta forma, o procedimento se repetiu até que todos os planos de
informacéo tivessem contribuido para a geracdo do plano de informacédo ITD

final.

4.5.1. Conversao da abordagem ITD para a abordagem ABA
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Gerado o plano de informacéo final da ITD, o numero de arvores foi agregado a
cada uma das de janela de 5 m x 5 m, conforme a abordagem ABA. Dessa
forma, em cada uma das células do grid foi possivel identificar o nUmero de
arvores existentes, detectados pelo método da maxima local na ITD, e assim,

representar graficamente o nimero de arvores por hectare em area total.
4.5.2. Deteccédo e correcdo do erro em area total

A deteccao do erro da abordagem ITD foi realizada comparando-se o numero
de arvores detectadas e o numero de arvores observadas nas parcelas de
inventario. Tal diferenca foi considerada a variavel resposta, enquanto métricas
ALS e informagBes das imagens foram consideradas variaveis preditoras,
possibilitando assim a modelagem do erro da ITD, e a sua consequente

predicdo em area total.

Para tanto, aplicou-se método Best Subset Selection, por meio da funcao
regsubsets do pacote “leaps” em ambiente R (LUMLEY, 2014; R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2015), considerando-se como tamanho
maximo permitido de quatro varidveis preditoras, para estimar o erro da
deteccdo. Um indicativo do melhor modelo pode ser obtido utilizando critérios
de bondade de ajuste, tais como Bayesian information criterion (BIC), Akaike
information criterion (AIC) e R2 ajustado (JAMES et al., 2014).

No presente estudo utilizou-se como indicativo o critério BIC. Além deste
critério BIC, para a escolha do melhor modelo, baseou-se na raiz do erro
quadratico médio (RMSE) obtido pela validacéo cruzada k-fold (CVk) com k=5.
ApOs essa etapa, pode-se comparar o valor de RMSE entre os diferentes

modelos, escolhendo-se aquele de menor valor.

Em seguida verificaram-se as seguintes pressuposi¢coes, da mesma forma que
realizado no item 4.4.3. ApOs essa etapa, comparam-se os diferentes modelos
com até quatro variaveis, selecionando-se aguele com melhor desempenho. Ao
término dessa etapa, aplicou-se o modelo selecionado, e, representou-se

espacialmente o erro por hectare.
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4.5.3. Correcdo do numero de arvores por hectare

Uma vez detectado o numero das arvores por hectare segundo a metodologia
ITD e ABA, ou semi-ITD, bem como estimado o erro para cada pixel desta
abordagem, a estimativa final do nimero de arvores pode ser obtida pela soma
destas duas informacdes em cada célula de 5 m x 5 m para toda &rea de
estudo, gerando-se assim a representacdo espacial do namero corrigido de

arvores por hectare.

45.4. Estimativa do volume individual das arvores

Para a geracdo do volume por arvore em cada célula grid de 5 m x 5 m , basta-
se dividir volume em érea total (m3/ha), gerado anteriormente no item 4.4, pela
integracdo de métricas derivadas de dados ALS e imagens de alta resolugéo
espacial, pelo numero de arvores detectadas pela abordagem ITD e ABA
(semi-ITD). Para melhor visualizacdo do resultado de tal divisdo, classificou-se

o volume de arvores individuais em 5 grupos.
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5 RESULTADOS
5.1. Estimativa do volume de madeira em éarea total

Em uma andlise exploratéria, utilizando-se graficos boxplot da variavel altura
média (hmean) Obtida por dados ALS, observou-se a existéncia de dois outliers.
Uma vez que a abordagem ABA exige a confianca na localizacdo das parcelas
e com base no conhecimento a priori da altura das mesmas em campo,
constatou-se entdo a inconsisténcia na localizacdo destas duas amostras,
optando-se por remové-las da base. A Figura 5.1 mostra os dois outliers

identificados e removidos da base de dados.

25
1

Altura média {metros)
15

Média: 22.34
Deswvio-padrdo: 2.53

Pontos LIDAR

Figura 5.1 - Distribuicdo da Altura média dos pontos ALS ressaltando dois outliers a
serem removidos.
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5.1.1. Selecéo de variaveis e ajuste de modelos

Os resultados da abordagem Best Subset Selection utilizando o critério BIC na
identificagdo dos melhores modelos em seus diferentes tamanhos, sé&o
apresentadas nas Figuras 5.2, 5.3, 5.4. Estas figuras ilustram cada um dos trés
diferentes cenarios, sendo que o primeiro utiliza variaveis ALS apenas, 0

segundo apenas variaveis da imagem e o terceiro utiliza ambas as variaveis,

.I [
Figura 5.2 - Melhores modelos em diferentes tamanhos, selecionados pela abordagem
Best Subset Selection ordenados pelo critério BIC, utilizando apenas

variaveis ALS. A presenca destas variaveis no modelo é indicada pela
coloracdo em tons de cinza.

respectivamente.
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Intercepto

B1
B2
B3
B4
NDVI
B1/B2
B1/B3
B1/B4
B2/B3
B2/B4
B3/Bd

Figura 5.3 - Melhores modelos em diferentes tamanhos, selecionados pela abordagem

Best Subset Selection ordenados pelo critério BIC, utilizando apenas
variaveis da imagem aérea. A presenca destas variaveis no modelo é
indicada pela coloragcdo em tons de cinza.
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Figura 5.4 - Melhores modelos em diferentes tamanhos, selecionados pela abordagem
Best Subset Selection ordenados pelo critério BIC, utilizando a integragéo
das variaveis ALS e da imagem aérea. A presenca destas variaveis no
modelo é indicada pela coloragdo em tons de cinza.

A escolha do melhor modelo dentre os demonstrados nas Figuras 5.2, 5.3 e 5.4
anteriormente, deu-se por meio da validacdo cruzada k-fold, esta foi
responsavel pela selecdo do modelo com o menor valor de raiz do erro
quadratico médio (RMSE). As Figuras 5.5, 5.6 e 5.7, mostram o resultado da
validagéo cruzada k-fold (k=5), bem como o modelo selecionado por apresentar
0 menor RMSE.
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140

Modelo: Volume = 30 + 31*Hp20 + R2*Hp40 + R3*Hp50 + R4*Amean

RMSE (+m%ha)
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| |
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Nuamero de Parametros

Figura 5.5 - Método de validacdo cruzada k-fold para estimativa da raiz do erro
guadratico médio (RMSE) com modelos com diferentes tamanhos
utilizando apenas variaveis ALS.

Modelo: Volume = R0 + R1*B4 + R2*NDVI + 33*B1/B2 + 34*B1/B4

RMSE (+m%ha)
60 100 120 140
| |

40

Nuamero de Parametros
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Figura 5.6 - Método de validagdo cruzada k-fold para estimativa da raiz do erro
guadratico médio (RMSE) com modelos com diferentes tamanhos
utilizando apenas variaveis da imagem.

140

Modelo: Volume = R0 + R1*Hmode + R2*Amean + R3*B4 + R4*B2/B3

RMSE (+m%ha)
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Figura 5.7 - Método de validacdo cruzada k-fold para estimativa da raiz do erro
guadratico médio (RMSE) com modelos com diferentes tamanhos
utilizando a integracdo das variaveis ALS e variaveis da imagem.

Conforme os resultados da validagéo cruzada, para todos os cenéarios o melhor
modelo contou com 5 parametros, considerando o intercepto. No primeiro
cenario (uso de variaveis de dados ALS), o melhor modelo considerou as
variaveis Hp2o, Hpao, Hpso € Amean, NO Ssegundo cendrio as variaveis do modelo
escolhido foram B3, NDVI, B1/B3 e B1l/B4. Ja no ultimo cenario, que
disponibiliza ambas as informacdes de sensoriamento remoto ao processo de
selecdo de variaveis, o0 modelo contou com as variaveis Hmode, Amean, B4 €
B2/B3.

O RMSE em cada cenério foi de 6,84%, 8,45% e 5,23%, respectivamente. ISso
demonstra que dentre os trés cenarios analisados, aquele que combina
informagdes de dados ALS e da imagem, apresentou melhor desempenho,

confirmando-se isso também pelo R2 ajustado para cada cenario. A Tabela 5.1
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mostra o0s coeficientes que compde o modelo ajustado em cada diferente

cenario. Observa-se também que apenas o modelo do terceiro cenario

apresentou coeficientes altamente significativos.

Tabela 5.1 — Resumo do ajuste do melhor modelo de regressao linear maltipla em
cada um dos cenérios. Dentre as variaveis ALS estdo: a moda da altura
(Hmode), altura nos percentis 20 (Hpo), 40 (Hpa0) € 50 (Hpso) € a altitude
média (Amean). Com relagdo as variaveis da imagem estdo: a banda do
vermelho(B3), o indice de vegetacdo NDVI, a banda do infravermelho
préximo (B4) e a razdo entre as bandas: azul pela vermelha (B1/B3),
azul pela infravermelho proximo (B1/B4) e a verde pela vermelha

(B2/B3).
Cenario Variaveis Estimativa SE vatlor Pr(>|t|) Signif. Ri:élés_
Intercepto -585,17 186,77 -3,13 0,00328 *x
Hp2o 22,48 9,74 231  0,02630 *
Dados ALS Hpao -165,27 62,34 -2,65 0,01154 * 0,65
Hpso 170,09 55,08 3,09  0,00370 b
Amean 0,22 0,10 222 0,03224 *
Intercepto -8313,82 3429,58 -2,42 0,0201 *
Dados da B3 7,86 1,81 433 9,98x10° ok
imagem NDVI 16167,59  6402,97 2,52 0,0157 * 0,48
aérea B1/B3 -5101,24 197156 -2,59  0,0135 *
B1/B4 15192,16  6464,70 2,35  0,0239 *
Intercepto -378,52 146,28 -2,59  0,01351 *
Dados ALS e Hmode 20,96 292 718  1,2x10°8 ik
dados da Amean 0,20 007 2,76  0,00886 o 0,79
imagem B4 1,93 0,45 4,30  0,00011 ok
aerea B2/B3 -368,96 70,08 -527 541x106  **

SE: Erro padrao; Signif.=Significancia: ‘***’, “**’ ‘*' ‘equivalente a 0,001, 0,01 e 0,05.

5.1.2. Verificacdo de pressuposicdes e predi¢cdo volumétrica

A analise gréafica dos ajustes em cada cenario pode ser observada nas Figuras

5.8, 5.9 e 5.10. As relacbes entre os valores de volume observado e volume

predito refletiram, de certo modo, coeréncia e exatidao (5.8 A, 5.9 A, e 5.10 A),

estando a nuvem de pontos dispersa ao longo da linha y=x.
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No que diz respeito a andlise dos residuos, observa-se pelas Figuras 5.8 B, 5.9
B, e 5.10 B, que todos os cenérios apresentaram homocedasticidade, enquanto
gue na verificacdo de normalidade dos residuos nas Figuras 5.8 4 5.10, C e D,
verificou-se que o0s cenarios 1 e 2 apresentaram distribuicbes assimétricas,
sugerindo a falta de normalidade, enquanto que o cenério 3, tais

pressuposi¢cdes demonstram-se claramente atendidas.
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Figura 5.8 - Andlise grafica de ajuste com base no cenario de apenas variaveis ALS.
(A) relacdo do volume predito em funcdo do valor observado, (B)
dispersao dos residuos, (C) histograma dos residuos e (D) quantis
observados em fungéo dos quantis tedricos.
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Figura 5.9 - Analise grafica de ajuste com base no cenario de apenas variaveis da

imagem multiespectral. (A) relagdo do volume predito em funcdo do
valor observado, (B) dispersdo dos residuos, (C) histograma dos
residuos e (D) quantis observados em funcdo dos quantis tedricos.
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Figura 5.10 - Andlise gréfica de ajuste com base no cenario de integracdo das
variaveis ALS e variaveis da imagem. (A) relacdo volume predito em
funcdo do valor observado, (B) disperséo dos residuos, (C) histograma
dos residuos e (D) quantis observados em funcéo dos quantis tedricos.

Da mesma forma, a verificacao global das pressuposi¢cdes do ajuste realizada
pela funcdo “gvima” no software R (PENA; SLATE, 2014; DALGAARD, 2008; R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2015), mostraram-se atendidas no cenario 2 e
3, enquanto que no cenario, conforme mostra a Tabela 5.2, para pelo menos
uma das variaveis preditoras, a pressuposicdo de linearidade foi rejeitada, ao

nivel de significancia de 5%.

Sendo assim, com base nas analises graficas, na verificacdo de
pressuposicoes e nos valores de bondade de ajuste, tais como o valor de
RMSE e de R2 ajustado, verificou-se que o melhor cenéario dentre os 3
analisados, consiste naquele que faz a integracdo dos dados ALS e imagem
para estimativa do volume de madeira. Desta forma, selecionou-se tal cenario
para predicdo volumétrica em area total e consequentes comparacdes com o

volume de inventario e volume posto-fabrica.
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Tabela 5.2 — Verificagcdo das pressuposi¢cdes do ajuste em diferentes cenarios. Valores
de p-valor>0,05, aceita-se a hipotese.

Cenario Pressupostos Valor p-valor Deciséao
Qualidade Global 4,75 0,31 Aceita
Assimetria 0,06 0,81 Aceita
Dados ALS Curtose 0,05 0,82 Aceita
Linearidade 4,63 0,03 Rejeitada
Homocedasticidade 0,01 0,91 Aceita
Qualidade Global 3.35 0,50 Aceita
Dados da Assimetria 0,27 0,60 Aceita
imagem aérea .Curt.ose 0,03 0,86 Acefta
Linearidade 1,42 0,23 Aceita
Homocedasticidade 1,63 0,20 Aceita
Qualidade Global 3.23 0,52 Aceita
Dados ALS e Assimetria 0,03 0,87 Ace?ta
dados da Curtose 0,18 0,67 Aceita
imagem aérea Linearidade 3,01 0,08 Aceita
Homocedasticidade 0,01 0,90 Aceita

Apos a predicdo em area total (Figura 5.11), observou-se um volume médio por
hectare de 319,9 m3, totalizando assim, 44.466,1 m3 de estoque de madeira em
area total. Ao se comparar este resultado com o volume mensurado na fabrica
(considerado o volume real da area pela empresa), o método ABA o
subestimou em 2,98%, enquanto o inventério florestal, utilizando o estimador
da amostragem aleatoria simples (sem a utilizacdo de dados de sensoriamento
remoto), o superestimou em 3,29%. A Figura 5.12 mostra a comparacdo do
volume (m3) estimado pelos diferentes métodos.
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Figura 5.11 — Volume de madeira estimado em area total em m3 por hectare.

A integracdo dos dados ALS e da imagem permitiram melhor caracterizagdo da
floresta. Ao se utilizar ambos os dados de sensoriamento remoto no modelo
preditivo de volume, o mapa final de volume de madeira, segundo a abordagem
ABA, confere caracteristicas verticais e horizontais da floresta, sendo possivel
identificar com maiores detalhes, até mesmo, a sanidade da mesma. A Figura
5.13 mostra as falhas e mortalidades da floresta segundo as perspectivas dos
dados ALS e da imagem e como a integracdo destes resultou na deteccéo de
caracteristicas tais como a seca, onde somente o uso de dados ALS nédo a
detectaria.
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Figura 5.12 —
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Estimativa

Comparacao entre o volume de madeira (m3) estimado pelo presente
método (ABA utilizando informacdes ALS e da imagem), pela fabrica e
pelo inventario (Amostragem Casual Simples), com seus respectivos
intervalos de confianca.
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Figura 4.13 — Comparacdo da imagem aérea, LIDAR e volume estimado pela
integragdo de ambos os dados, ressaltando éarea com falha e

mortalidade.

5.2. Volume Individual por Arvore (ITD)
A Figura 5.14 mostra a deteccdo das arvores individuais com base nas
imagens aéreas, por meio da filtragem da maxima local (ITD), enquanto que a

Figura 5.15 mostra a agregacao da deteccédo de arvores na célula grid de 5 m x

5 m (ABA) para a area total.
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Figura 5.14 — Deteccéo Individual da Arvore (ITD) com base na filtragem da méaxima
local na &rea de estudo.
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Figura 5.15 — Namero de arvores por hectare segundo deteccéo ITD-ABA.

O numero de arvores detectadas, foi de 151.048 arvores na éarea total, e o
numero médio de arvores detectadas foi equivalente a 994 arvores por hectare.
Dessa forma, ao comparar com o numero médio de arvores por hectare
estimado pelo inventario florestal (1708 arvores por hectare) verificou-se que
aproximadamente 42% das arvores ndo foram detectadas, ressaltando a

necessidade de se corrigir esta detecgéo.
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5.2.1. Modelagem do Erro de deteccgéo das arvores

Teoricamente a correcdo do erro poderia ser feita identificando o erro médio
das parcelas e atribuindo este erro médio para cada célula grid, obtendo-se
assim, um fator de correcdo da deteccdo em area total. Entretanto, observou-
se que o erro na deteccao € influenciado pela declividade do terreno (Figura
5.16), o que provoca um maior viés em areas mais declivosas. Tal
circunstancia impediu a correcédo do erro da metodologia ITD e ABA por meio
de um simples fator de correcdo em funcdo da meédia, exigindo entdo a
modelagem deste erro por meio de variaveis preditoras (VASTARANTA et al.,
2011).

Residuo da detecgdo IDT (arvores / parcela)
Residuo da detecgdo IDT (arvores / parcela)

T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 15 20 25 30

NUmero da parcela Declividade (°)
Figura 5.16 — Residuo da detec¢éo das arvores por parcela e conforme a declividade
do terreno (°).

A Figura 5.17 mostra os resultados da abordagem Best Subset Selection
utilizando o critério BIC na identificacdo do melhor modelo em seus diferentes

tamanhos (nUmero maximo de 4 variaveis).
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Figura 5.17 - Melhores modelos em diferentes tamanhos, selecionados pela
abordagem Best Subset Selection ordenados pelo critério BIC. A
presenca destas variaveis no modelo é indicada pela coloragdo em tons

de cinza.

Em seguida, por meio da validacao cruzada k-fold (k=5), identificou-se o melhor

modelo dentre os modelos candidatos, conforme indicado pela Figura 5.18.
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Figura 5.18 - Método de validacdo cruzada k-fold para estimativa da raiz do erro
guadratico médio (RMSE) com modelos com diferentes tamanhos, e
intervalos de confianca obtidos em 1000 simulagdes.

Apés a identificacdo do melhor modelo preditivo do erro, foi realizado o ajuste

linear do mesmo pelo método dos minimos quadrados, o modelo selecionado

utilizou 3 variaveis, sendo estas a altura maxima (hmax) € a declividade (D)
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estimada por dados ALS, bem como a deteccao das arvores em imagem aérea
segundo a abordagem ITD-ABA, cujo RMSE foi de 12,66%. A Tabela 5.3

mostra o coeficiente do ajuste deste modelo.

Tabela 5.3 — Resumo do ajuste do melhor modelo de regressao linear multipla para
estimativa do erro de deteccdo. Utilizando as variaveis altura maxima
(hmax) € @ Declividade (D) e detec¢do individual das arvores ITD e ABA.

e . . t I R2? ajus-
Modelo Variaveis  Estimativa SE Pr(>|t]) Signif. ajus
valor tado
Intercepto 982,70 269,15 3,45 0,00136 *
Nmax 13,73 7,92 1,73 0,09076 .
Erro 0,75
D 13,95 2,19 6,37 1,61x107 ik
ITD -22,45 259 -8,67 1,22x101° ok

SE: Erro padrado; Signif.=Significancia: “***’, “**’ '« equivalente a 0,001, 0,01, 0,05
e0,1.

ApoOs essa etapa, verificou-se a conformidade das pressuposi¢cées dos modelos
lineares por meio da analise grafica e estatistica, utilizando o pacote “gvima” de
Pefia e Slate (2014). Com relagcdo a andlise grafica do ajuste, esta pode ser
observada na Figura 5.19, enquanto os resultados da validacdo de

pressuposi¢cdoes podem ser observados na Tabela 5.4.
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Figura 5.19 - Andlise grafica de ajuste, sendo (A) relacdo valor predito em funcao do
valor observado, (B) dispersdo dos residuos, (C) histograma dos
residuos e (D) quantis observados em funcdo dos quantis tedricos.

As relacBes entre os valores do erro observado e do erro predito refletiram de
certo modo coeréncia e exatidao (5.19 A), estando a nuvem de pontos dispersa
ao longo da linha y=x, indicando a existéncia de linearidade entre variaveis
preditivas e variaveis preditoras. No que diz respeito a andlise dos residuos,
observa-se pelas Figuras 5.19 B, que estes apresentaram homocedasticidade,
enguanto que na verificacdo de normalidade dos residuos nas Figuras 5.19 C e

5.19 D, verificou-se que apresentaram distribuicdes normais.

Tabela 5.4 — Verificagdo das pressuposicbfes do ajuste do erro. Valores de p-
valor>0,05, aceita-se a hipétese.

Modelo Pressupostos Valor p-valor Deciséo
Qualidade Global 1,74 0,78 Aceita
Assimetria 0,83 0,36 Aceita
Erro Curtose 0,87 0,35 Aceita
Linearidade 0,02 0,90 Aceita
Homocedasticidade 0,02 0,88 Aceita
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A Figura 5.20 mostra o mapa de predicdo do erro da abordagem ITD e ABA
(semi-ITD). J& a Figura 5.21 mostra o mapa final de contagem de arvores por
hectare apos a correcdo, ou seja, tal mapa representa a somatoria das Figuras
5.15 e 5.20.
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Figura 5.20 — Predicdo do erro em éarea total na detec¢éo das arvores por hectare,
segundo a abordagem ABA.
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Figura 5.21 — Estimativa do numero de arvores por hectare.

O numero médio de arvores detectado na érea total, pelo método ITD e ABA,
ou semi-ITD, apés a correcao do erro foi de 1707,7 arvores por hectare, ja pelo
inventario foi de 1708,3 arvores por hectare. Desta maneira, o volume médio
por arvore detectado neste trabalho foi de 0,188 m?3, enquanto que o volume
individual do inventario florestal foi de 0,195 m3. A Figura 5.22 mostra o volume

de arvores em area total gerado neste trabalho.
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Figura 5.22 — Classificagdo do volume por arvore.
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6 DISCUSSAO

As estimativas exatas, dos atributos florestais, sdo consideradas criticas para o
planejamento florestal, devido ao rapido crescimento das arvores. Para o
manejo adequado das plantacBes florestais, informacdes individuais das
arvores sdo consideradas de grande valor (SIMOES, 2008). Neste sentido, o
sensoriamento remoto tem provado ser uma excelente ferramenta no suporte
ao manejo florestal (WULDER et al., 2000), contudo, a obtencéo de estimativas
com menor erro possivel, sdo cada vez mais desafiadoras (SAARELA et al.,
2014).

Neste estudo, foram utilizadas duas abordagens para estimar o volume em
plantagces de Eucalyptus spp. utilizando dados ALS e imagens multiespectrais
com alta resolucédo espacial. Primeiramente, foi feito a modelagem do volume
em area total utilizando a ABA, em diferentes combinacbes de dados de
sensoriamento remoto, gerando trés diferentes cenarios. Em seguida, foi feito a
contagem das arvores segundo a abordagem ITD, introduzindo o método de
correcdo para melhoria das estimativas de volume. Entédo, esta estimativa foi
integrada a informac&o do volume, predito anteriormente com a ABA, obtendo-

se a média do volume das arvores.

Os resultados atingidos, indicaram que a combinacdo de dados de
sensoriamento remoto passivo e ativo, mostraram bom desempenho na
estimativa do volume total de madeira (RMSE = 5,23%). Apesar da ABA ter
subestimado o volume (2,98%), os resultados aqui alcancados foram muito
proximos ao volume de referéncia (madeira entregue a fabrica). O modelo
aplicado na estimativa volumétrica utilizou dois parametros derivados da
imagem, a banda do infravermelho proximo (B4) e a razdo entre bandas
(B2/B3), e outros dois parametros, derivados da altura (hmode) € da cobertura
(Amean) de dados ALS.

A reflectancia na banda do infravermelho proximo, esta ligada ao espalhamento
pelo mesofilo, que ocorre devido a interagdo da radiagdo solar com a estrutura
interna das folhas (CAMPBELL; WYNNE, 2011). Por outro lado, a razdo das
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bandas verde e vermelha, ttm o mesmo conceito da razdo das bandas
infravermelho préximo e vermelho, ou seja, a luz vermelha é absorvida pela
clorofila e refletida pelos tecidos mesofilicos, como radiacdo verde
(CAMPBELL; WYNNE, 2011). Desta forma, a razdo entre estas bandas
evidencia o0 vigor vegetativo e a abundancia vegetativa. Ambas estas

informacdes sdo complementares as métricas ALS.

A aplicacdo de modelos preditivos utilizando dados ALS apenas, ja esta
relativamente concretizada e apresenta respostas proximas a realidade
(PACKALEN et al, 2011). De modo geral, conforme White et al. (2013), os
modelos preditivos mais comuns, sdo aqueles que envolvem a variagdo de
altura e de cobertura de dados ALS. Neste estudo, embora o primeiro cenario
(utilizando apenas dados ALS) ndo tenha atendido as exigéncias de
linearidade, seu desempenho foi muito proximo ao do melhor modelo, cenario 3
(integracdo dos dados). Esta questdo poderia ser solucionada por meio da
transformacdo das varidveis preditoras, como realizado por Saarela et al.
(2014). Com relacdo ao segundo cenario (utilizando varidveis da imagem),
apesar do uso de dados de alta resolucdo espacial, houve pior desempenho
entre os cenérios (RMSE = 8,45%).

Desta forma, o uso individual dessas informagfes pode suprir a necessidade
preditiva, caso as exigéncias de precisdo e exatiddo forem abrandadas.
Contudo, ressalta-se que na disponibilidade de ambas as informacgdes, a
integracdo destas, assim como mostrado neste estudo, produzird melhores
resultados. Mesmo em situacdes onde a diferenca temporal entre a aquisicao
dos dados (2012) e a mensuracdo de campo (2013), é de até um ano, assim
como observado no trabalho. Uma vez que as aquisicbes ALS podem ser
custosas, a utilizagdo de dados com diferenca temporal permite uma maior
longevidade das informacbes adquiridas, reduzindo assim 0s custos na

frequéncia de aquisigao.

No Brasil, Packalén et al. (2011) aplicaram a abordagem ABA utilizando uma
janela de 15 m x 15 m em plantios de eucalipto pouco adensados (833 arvores

por hectare) no Sul da Bahia. Os autores utilizaram apenas dados ALS para
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modelar o indice de sitio e estimar o volume de madeira em area total. As
variaveis utilizadas pelos autores foram hpoo, hpes € hmean, Obtendo-se assim um
valor de RMSE de 8,2%.

Canavesi et al. (2010) utilizaram variaveis de imagens hiperespectrais do
sensor Hyperion EO-1 e dados SRTM na predicdo volumétrica em plantios
eucalipto na regidao de Capao Bonito (SP), considerando as diferentes classes
de iluminacbes do terreno, sendo observados melhores ajustes em regides
escuras (R? ajustado = 0,72). Entretanto, ao se considerar todas as classes de
iluminacdo, os autores obtiveram uma superestimativa mediana de 209 m3/ha

ao se comparar com o volume das parcelas.

Saarela et al. (2015) utilizaram a integracdo de dados ALS e imagens Landsat
com intuito de aumentar a precisdo da estimativa de volume de madeira em
plantios de Pinus sylvestris. Os autores verificaram que a integracao das
variaveis de ambos os dados de sensoriamento remoto permitiu melhor
desempenho (RMSE = 27%), quando comparado com estimativas de variaveis
ALS (RMSE = 30%) e da imagem (RMSE = 85%) apenas. Entretanto o modelo
preditivo utilizado pelos autores contou com 12 varidveis preditoras, sendo
estas: a raiz quadrada das bandas do satélite Landsat (banda 1 a banda 7), a
altura média em dados ALS, bem como os percentis 75, 80 e 90, além do

namero de pontos acima de 2 metros (SAARELA et al., 2015).

Enquanto a ABA providencia estimativas de volume de madeira em area total,
o delineamento de arvores individuais, detectadas pelas imagens, permite
diminuir a escala das estimativas, atingindo o nivel de arvore. Sendo assim,
mesmo de posse de ambos os dados de sensoriamento remoto, neste trabalho,
optou-se apenas pelo uso das imagens aéreas, pois estas agregam toda a
radiacdo em um pixel, a qual faz com que a interpolacdo seja mais facil. Ainda,
a obtencéo de dados ALS, obtida por pulsos, pode nao atingir exatamente o
topo das arvores, requerendo-se, dessa forma, um aumento na densidade de
pontos (PACKALEN et al., 2011).
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Os algoritmos que detectam arvores individuais tém mostrado boa
performance, com exatidao tipica de 70% (PERSSON et al., 2002). Koukoulas
e Blackburn (2005) compararam o resultado da deteccao individual das arvores
por dados LIDAR e pela imagem multiespectral em plantacbes florestais,
obtendo bom desempenho no uso de ambas as informagfes de sensoriamento
remoto na deteccdo das arvores individuais, sendo detectadas 80% das

arvores totais utilizando LIiDAR e 91% destas, utilizando a imagem.

Contudo, com a utilizacdo de tais métodos de maneira automatica, algumas
arvores podem ndo ser detectadas, interferindo assim na predicdo de
parametros da floresta de interesse em inventarios florestais (BREIDENBACH,;
ASTRUP, 2014). Vastaranta et al. (2011) investigando a predicdo de
parametros florestais utilizando a abordagem ITD, verificaram que dentre as
diferentes fontes de erro durante o processo de predicdo, 0S erros mais
significativos estdo relacionados a deteccdo de arvores individuais e ndo ao

processo de modelagem e predicéo.

Assim como levantado por Breidenbach e Astrup (2014), quando ndo ha a
deteccdo exata de todas as arvores, por nao terem sido detectadas na
abordagem ITD, o pressuposto de que cada arvore detectada corresponde a
uma de campo, € abandonado. Para tanto, sugere-se converter a deteccao ITD
na abordagem ABA (semi-ITD). Com isto, apesar da perda da informacdo x e y
de cada arvore neste processo, pdde-se corrigir os desvios da deteccdo das
arvores, obtendo-se a correta estimativa do nimero de arvores em cada célula
grid, a qual é uma variavel importante na contribuicio da estimativa de

parametros florestais.

A exatiddo obtida da detecgdo das arvores, neste estudo, néo foi satisfatoria
para desempenhar tal operacdo, fazendo-se necessario um fator correcao.
Esta corregcdo, baseada na declividade e em outras variaveis, permitiu
aumentar a exatidao e atingir uma estimativa de volume de arvores individuais
com erro muito pequeno. Notou-se também, que com o aumento da declividade
uma maior agregacao das copas, uma vez que, do ponto de vista das imagens,

um numero maior de arvores ocorre em uma mesma area projetada.
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Koch et al. (2006) estudando os fatores que causam erros na detecgao ITD,
concluiram que a presenca de copas muito homogéneas e adensadas podem
dificultar na deteccao das arvores. Segundo Wang et al. (2004), o processo de
escolha dos filtros é uma etapa fundamental no uso da abordagem ITD. Sendo
assim, muitos testes devem ser realizados até se encontrar a configuracédo
ideal para deteccao do objeto de interesse. Dessa forma, os autores afirmam,
ainda, que atingir a configuracéo ideal dos filtros € um processo muito dificil,
pois, uma vez que os filtros podem salientar a reflectancia do centro de
algumas &rvores na imagem, 0sS mesmos podem suaviza-los dada a
diversidade de tamanho dos objetos, angulo de captura da imagem e

sombreamento.

De modo geral, o procedimento de correcdo aplicada na estimativa de
contagem das arvores, mostrou bom desempenho, atingindo um erro muito
pequeno e com baixo RMSE (12,66%). Este procedimento corrigiu em média
713,7 arvores por hectare, somando-se estas aquelas detectadas pelo método
ITD, na imagem de alta resolucdo espacial. A estimativa final obtida pela
divisdo entre a predicdo volumétrica por hectare (ABA) e a predi¢cdo do numero
de arvores por hectare (ITD e ABA) foi de 0,188 m3 por arvore. Tal informacao
€ interessante para o planejamento da colheita, em casos de plantios para
celulose e papel, e para o planejamento de desbastes de madeira, em casos

de plantios para serraria (SIMOES, 2008; PACKALEN et al., 2011).
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7 CONCLUSAO

Informagbes exatas sobre o volume de madeira em area total e a nivel
individual das arvores sédo requeridos para auxiliar no manejo de florestas
plantadas. A integracdo das informacbfes geométricas e espectrais
providenciadas por dados ALS e pelas imagens multiespectrais com alta
resolucdo espacial, respectivamente, permitiram a estimativa confidvel do
volume em ambos o0s niveis mencionados anteriormente, a um erro muito
pequeno. Este estudo reforca os trabalhos ja existentes nas areas de
sensoriamento  remoto e LiIDAR, demonstrando a aplicacdo de tal

conhecimento para a estimativa de parametros florestais.
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8 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para dar continuidade a pesquisa, sugere-se o estudo de outros métodos para
a deteccdo das arvores a partir da imagem aérea multiespectral, como a
segmentacao watershed e a segmentacédo por regides de crescimento. Sugere-
se também o uso de outros produtos derivados da imagem, como o indice de
vegetacado enhanced vegetation index (EVI), e o uso de outros tamanhos de

janela.

Ressalta-se que a deteccdo das arvores por dados LIiDAR pode ser efetiva,
entretanto, neste trabalho, a densidade do povoamento estudado foi alta.
Espera-se que em areas com linhas de plantios mais espacadas, os resultados

possam ser ainda mais eficazes.

O processo de estimativa do volume por arvore foi acurado, porém, se perdeu
a localizacdo exata das arvores, quando se passa da abordagem ITD para a
ABA (semi-ITD). Neste sentido, seria de grande relevancia o estudo que
utilizasse a abordagem ITD para outras aplicacdes, como a deteccdo de falhas
em plantios, controle de pragas e doencas, e principalmente, aquela
envolvendo desbastes seletivos, ndo apenas em plantios florestais, mas

também, em florestas nativas.

Apesar do presente estudo ter utilizado dados LIDAR com diferenca temporal
de até um ano, em relacdo aos dados provenientes de parcelas em campo,
sem o comprometimento dos resultados, sugere-se o0 estudo mais detalhado,
abrangendo a utilizacdo de dados com diferentes missdes de voo ao longo do

tempo.
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