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RESUMO

CABRAL, Ricardo Pinheiro. CLASSIFICAQAO DO ESTAGIO SUCESSIONAL DA
VEGETACAO EM AREAS DA MATA ATLANTICA COM A UTILIZACAO DE NUVEM
DE PONTOS 3D AEREA E TERRESTRE. 2022. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias
Florestais) — Universidade Federal do Espirito Santo, Jerbnimo Monteiro, ES.
Orientador: Dr. Gilson Fernandes da Silva.

A definicdo de estratégias de conducdo, recuperacdo e restauracdo de areas
desmatadas e ou degradadas estd em funcéo do estagio de sucessao ecoldgica que
ela se encontra. Normalmente, a classificacdo do estagio sucessional € realizada em
campo, a partir de campanhas de inventario florestal. Entretanto, estas campanhas
séo consideravelmente onerosas e demandam elevado tempo de execugao, e, ainda
assim, apresentam cobertura espacial limitada. Atualmente, os inventarios florestais
estdo sendo aprimorados a partir da utilizacdo de dados tridimensionais obtidos por
sensoriamento remoto, com destaque para as métricas derivadas de Light Detection
And Ranging (LIDAR) e de Fotogrametria Aérea Digital (FAD). Portanto, o objetivo
principal deste trabalho foi estimar alguns parametros de interesse da floresta e
classificar o estagio de sucessédo ecoldgica de areas com vegetacdo degradada do
Bioma Mata Atlantica com a utilizacdo de dados 3D de FAD obtida por Aeronave
Remotamente Pilotada (ARP). Uma analise dos custos do inventario tradicional e
aprimorado também foi realizada. Inicialmente, foi feita a estimativa em campo dos
valores de altura total (h), diametro a 1,30 m do solo (dap) e a area basal (ab) dos
individuos de 40 parcelas de inventario (de 30 x 30 m cada). Nas mesmas parcelas,
nuvens de pontos 3D foram geradas por FAD-RPA e LiDAR portatil (PLS). Em
seguida, foram ajustados e validados modelos de regressédo para estimativa dos
valores de h e dap médio e ab a partir das métricas tradicionais baseadas nas alturas
da nuvem de pontos da FAD e LIiDAR. Por fim, mapas do estagio sucessional da
vegetacao foram gerados com resolucéo espacial de 30 m. Os mapas foram criados
com base em intervalos pré-estabelecidos de h e dap médio e ab, conforme resolucao
CONAMA 29/94. Foram considerados na andlise de custos 0s gastos com a aquisi¢ao
de equipamentos, coleta, processamento e andlise de dados. Por fim, os custos dos
inventarios foram comparados. Os modelos de estimativa baseados na FAD
apresentaram desempenho semelhante aos modelos ajustados com LIDAR, com
valores de R2 variando entre 88,3% e 94% e RMSE(%) entre 11,11 e 28,46 para FAD
e R2 entre 83,6% e 96,4% e RMSE(%) entre 8,58 e 33,63 para o LIDAR. Os mapas
dos estagios sucessionais estimados por FAD foram compativeis com as classes de
sucessdo estimadas nas 40 parcelas de campo. O custo de aquisicdo dos
equipamentos utilizados na FAD foi duas vezes maior do que o método tradicional e
dez vezes menor do que o inventario aprimorado realizado com LiDAR. Analisando os
custos de aquisicdo e processamento de dados por hectare, a FAD apresentou um
custo de apenas R$83,40, contra R$16449,16 e R$26268,33 para o LIDAR e 0 método
tradicional, respectivamente. As métricas da FAD podem ser utilizadas para estimar
os valores de altura média, do diametro a altura do peito e a area basal da vegetacao
analisada com acuracia semelhante aquelas realizadas com LIDAR. Além de
apresentar o menor custo, as estimativas realizadas pela FAD-RPA permitiram a
classificacdo de estagios sucessionais nas areas de floresta secundaria de vegetacao
Atlantica analisada.

Palavras-chave: Inventario florestal aprimorado, fotogrametria aérea digital, LIDAR.



ABSTRACT

CABRAL, Ricardo Pinheiro. CLASSIFICATION OF THE SUCCESSIONAL STAGE
OF VEGETATION IN ATLANTIC FOREST AREAS WITH THE USE OF AERIAL AND
TERRESTRIAL 3D POINT CLOUD. 2022. Dissertation (Master's degree in Forest
Sciences) — Federal University of Espirito Santo, Jerébnimo Monteiro, ES. Advisor: Dr.
Gilson Fernandes da Silva.

The definition of strategies for conducting, recovering and restoring deforested and or
degraded areas is due to the stage of ecological succession it is in. Usually, the
classification of the successional stage is carried out in the field, from forest inventory
campaigns. However, these campaigns are considerably costly and require a high
execution time, and still have limited spatial coverage. Currently, forest inventories are
being enhanced from the use of three-dimensional data obtained by remote sensing,
with emphasis on metrics derived from Light Detection And Ranging (LiDAR) and
Digital Aerial Photogrammetry (DAP). Therefore, the main objective of this work was
to estimate some parameters of forest interest and to classify the stage of ecological
succession of areas with degraded vegetation of the Atlantic Forest Biome with the
use of 3D DAP data obtained by Remotely Piloted Aircraft (ARP). An analysis of the
costs of traditional and improved inventory was also performed. Initially, the field
estimation of the values of total height (h), diameter at 1,30 m of soil (dbh) and basal
area (ba) of the individuals of 40 inventory plots (30 x 30 m each) was estimated in the
field. In the same plots, 3D point clouds were generated by DAP-RPA and Portable
LiDAR (PLS). Next, regression models were adjusted and validated to estimate the
values of mean h and dbh, and ab from the traditional metrics based on the heights of
the DAP and LIiDAR point cloud. Finally, maps of the successional stage of the
vegetation were generated with spatial resolution of 30 m. The maps were created
based on pre-established intervals of mean h and dbh and ab, according to CONAMA
resolution 29/94. Expenses were considered in the cost analysis for equipment
acquisition, collection, processing and data analysis. Finally, the costs of inventories
were compared. The estimation models based on DAP showed performance similar to
models adjusted with LIDAR, with Values of R2 ranging from 88,3% to 94% and RMSE
(%) between 11,11 and 28,46 for DAP and R? between 83,6% and 96,4% and RMSE
(%) between 8,58 and 33,63 for LIDAR. The maps of the succession stages estimated
by DAP were compatible with the succession classes estimated in the 40 field plots.
The cost of acquiring the equipment used in the dap was twice as high as the traditional
method and ten times lower than the enhanced inventory performed with LiDAR.
Analyzing the costs of data acquisition and processing per hectare, DAP presented a
cost of only R$83,40, against R$16449,16 and R$26268,33 for LIiDAR and the
traditional method, respectively. DAP metrics can be used to estimate the values of
average height, diameter to breast height and basal area of vegetation analyzed with
accuracy similar to those performed with LIDAR. In addition to presenting the lowest
cost, the estimates made by DAP-RPA allowed the classification of successional
stages in the secondary forest areas of Atlantic vegetation analyzed.

Keywords: Enhanced forest inventory, digital aerial photogrammetry, LiDAR.
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1 INTRODUCAO

Em diferentes regibes do planeta, os efeitos extremos (temperatura do ar
elevada, inundacdes, longos periodos de estiagem, incéndios florestais, dentre outros)
decorrentes das mudancas climaticas globais estdo cada vez mais recorrentes
(DHAKAL et al., 2022; MUNOZ-ROJAS et al., 2017). Em consequéncia desses efeitos,
pesquisadores de diferentes &reas tém demonstrado preocupac¢des com as condi¢cbes
atuais e futuras do clima e seus possiveis impactos nha manutencao e conversacao da
vida na terra (ANDRADE; ROMEIRO, 2011; MMA, 2016; ONU, 2021). O modelo atual
de desenvolvimento econdmico e social adotado pelas grandes nacfes tem sido
apontado como um dos principais responsaveis pelas mudancas climéticas. Esse
modelo insustentavel tem causado transformacdes consideraveis no equilibrio
ecologico e na biodiversidade existente no nosso planeta, resultado do elevado
processo de desmatamento e degradacao florestal em diferentes ecossistemas
(CUNHA et al., 2008).

Diante do exposto, cada vez mais sdo necesséarios métodos de estimativas do
desmatamento e degradacdo da vegetacdo em diferentes escalas espaciais, com
baixo custo e curtos intervalos de tempo (DEVRIES et al., 2015). Para garantir que o
ecossistema seja ecologicamente equilibrado, é necessario conhecer as
caracteristicas de cada tipo de ambiente para assim identificar as estratégias para
manter, preservar ou recuperar o mesmo (CAMPO et al., 2021). Uma das maneiras
mais eficientes de se identificar os estagios sucessionais de uma determinada floresta
€ por meio da quantificacdo do que existe na vegetacao de interesse, o que pode ser
alcancado com a realizacdo de inventarios florestais (PELLICO NETTO; BRENA,
1997). Goodbody et al. (2017) , afirmam que inventarios florestais precisos melhoram
a confianga para as tomadas de decisdes em relacdo ao manejo de florestas.

Para um manejo sustentavel, é necessario obter informacdes precisas sobre a
composicao e estrutura das florestas e os inventarios florestais tornam-se essenciais
no fornecimento dessas informacdes (TOMPALSKI et al., 2016). Entretanto, para
obter um bom nivel de confianga nas informacdes levantadas, € preciso mensurar de
forma representativa a populagéo que se deseja estudar (HIGUCHI; DOS SANTOS;
JARDIM, 1981). Por outro lado, a tendéncia é que quanto mais representativa seja a

amostra, maiores sdo 0s seus custos de obtencdo. Este paradoxo entre custo e
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precisdo € um dos grandes dilemas de pesquisa quando se considera 0s inventarios
florestais realizados por métodos tradicionais (IFTs). Os métodos tradicionais
implicam basicamente no uso de parcelas de é&rea fixa, nas quais se medem o
didmetro e a altura total de todas as arvores dentro da parcela, no caso de florestas
naturais, que também demanda a identificacdo das espécies, e, em algumas
situacdes, a medicao de outras variaveis de interesse.

Comparativamente, os IFTs sdo muito mais onerosos em florestas nativas do
gue em plantadas, tendo em vista as dificuldades de acesso, locacéo das parcelas,
movimentacdes dentro da floresta e maior nimero de variaveis a serem consideradas.
Além disso, exigem uma maior quantidade de recursos humanos, com muitos riscos
operacionais envolvidos e, ainda assim, apresentam cobertura espacial limitada
(NOGUEIRA et al., 2010). Com isso, as demandas atuais de informagdes excedem o
escopo de muitos métodos de inventarios florestais tradicionais, principalmente em
formacdes florestais naturais (WHITE et al., 2016).

Uma alternativa eficaz e menos onerosa para a quantificacdo de parametros
florestais € a utilizagéo de técnicas de sensoriamento remoto (MORIN et al., 2022).
Neste contexto, informacdes tridimensionais da vegetacdo coletadas por Light
Detection And Ranging (LIDAR) e Fotogrametria Aérea Digital (FAD) por meio de RPA
(Remote Piloted Aircraft) vem sendo utilizadas com sucesso para aprimorar 0S
inventarios tradicionais (GOODBODY et al., 2017).

Apesar da capacidade do dado LIDAR em representar a estrutura vertical da
vegetacao e o terreno onde ela se encontra, seu custo ainda pode ser considerado
elevado, principalmente em paises em desenvolvimento. Ja as informacdes obtidas
por FAD-RPA, geralmente, apresentam um menor custo e podem ser uma alternativa
vidvel (KANGAS et al., 2018). Entretanto, a dificuldade da FAD em representar o sub-
bosque e o terreno sob a floresta pode ser considerada uma limitacdo. Apesar disso,
alguns estudos mostram um bom desempenho da FAD-ARP em estimar
caracteristicas de interesse da floresta.

Por outro lado, quando consideramos o bioma da Mata Atlantica, néao € dificil
justificar a sua grande importancia, tendo em vista a sua alta biodiversidade e
extensdo. Atualmente, é considerado um dos conjuntos de ecossistemas mais ricos
em diversidade biologica do planeta (BERNADETE et al., 2007). Contudo, pelas
razdes ja expostas e por se tratar de um ecossistema composto por povoamentos

florestais nativos, como ja mencionado, a necessidade de inventarios florestais
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detalhados, acurados e em espacos de tempo 0S mais curtos possiveis seriam
essenciais para a boa gestado desse recurso natural. Também como ja mencionado,
muitas vezes iSso nao ocorre por conta do custo elevado, por falta de tempo ou por
razdes operacionais.

A Mata Atlantica, de forma geral, sofreu e ainda sofre muitas pressdes
antropicas, o que provocou uma grande fragmentacdo dos povoamentos florestais
originais. Além desta fragmentacdo, o intenso desmatamento ocorrido desde o
descobrimento do Brasil fez com que os remanescentes florestais adquirissem
diferentes estagios de sucesséo. Identificar e compreender as relacdes ecologicas nos
diferentes estagios sucessionais é fundamental para a manutencdo dos passivos
florestais ainda existentes, bem como para propor estratégias de recuperacdo de
areas degradadas que outrora foram florestas.

Nesse sentido, sdo escassos 0s estudos utilizando sensoriamento remoto para
a identificacao e classificacdo dos estagios sucessionais de seus remanescentes, com
a maioria dos estudos disponiveis ficando limitados a indicar a existéncia ou ndo de
cobertura vegetal, sem indicar informacdes sobre a estrutura e maturidade (TEIXEIRA
et al., 2019). Mais restritos ainda, sédo os trabalhos utilizando FAD para caracterizar
estagios de sucessdo neste bioma, apesar do grande potencial e baixo custo da
obtencéo de atributos florestais a partir dos produtos 3D gerados.

Com base nos desafios apresentados e na necessidade de novas alternativas
para a obtencdo de parametros para a classificacdo de estagios sucessionais em

remanescentes florestais de Mata Atlantica, este trabalho teve os seguintes objetivos:

1.1 Objetivo Geral

Classificar o estagio de sucessao ecologica de areas com vegetacéao tropical
secundaria do Bioma Mata Atlantica localizadas no norte do estado do Espirito Santo
com a utilizacdo de dados 3D de FAD obtida por Aeronave Remotamente Pilotada
(RPA).
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1.2 Objetivos Especificos

e Identificar parametros da vegetacdo para a classificacdo de estagios
sucessionais em areas com vegetacao tropical secundaria do Bioma
Mata Atlantica;

e Validar os produtos obtidos por FAD-RPA,;

e Ajustar modelos de estimativa de altura total média (h), Diametro a 1,30
m do solo (dap) e area basal (ab) a partir de métricas extraidas das
nuvens de pontos FAD-RPA, FAD normalizada com o MDT LIiDAR e
LIiDAR;

e Comparar métodos de sensoriamento remoto, entre eles a FAD-RPA e
o LIDAR portétil;

e Mapear o estagio sucessional das areas analisadas a partir dos modelos
FAD-RPA ajustados, com base na resolucdo CONAMA 29/94;

e Realizar analise de custo-beneficio comparando a obtencdo de dados
por meio de inventério florestal tradicional, aprimorado com FAD-RPA e
LiDAR portatil.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Mata Atlantica

O bioma da Mata Atlantica caracteriza-se por possuir alta diversidade e
endemismo, apresentando mais de vinte mil espécies de plantas (RIBEIRO et al.,
2009). Em virtude da alta biodiversidade, € considerado um dos Hotspots da
biodiversidade global, ou seja, um dos locais considerados prioridade para a
conservacdo da biodiversidade no mundo (MYERS et al., 2000). E considerada a
segunda maior floresta tropical do planeta e aproximadamente 92% de sua extenséo
se encontra distribuida por 17 dos estados brasileiros, com o restante encontrando-se
em parte da Argentina e do Paraguai (PEREIRA et al., 2018).

A Lei Federal n°® 11.428/2006 (BRASIL, 2006) dispbe sobre o Bioma Mata
Atlantica e define como integrantes deste bioma as seguintes formacdes florestais
nativas: Floresta Ombréfila Densa; Floresta Ombrofila Mista; Floresta Ombrofila
Aberta; Floresta Estacional Semidecidual; e Floresta Estacional Decidual, bem como
0S manguezais, as vegetacdes de restingas, campos de altitude, brejos interioranos e
encraves florestais do Nordeste.

O bioma da Mata Atlantica possui alta relacdo histérica com o desenvolvimento
e urbanizacédo do pais e, devido a isso, sofreu grande degradacédo, perdendo mais de
93% de sua éarea original (TABARELLI et al., 2005). Dentre os biomas brasileiros, &
um dos que mais sofreram com as atividades antrépicas, constituida hoje por
fragmentos florestais predominantemente pequenos e em diferentes estagios de
sucesséao (RIBEIRO et al., 2009; TEIXEIRA et al., 2019).

Cerca de 72% da populacéo brasileira vive no bioma da Mata Atlantica, portanto
€ cada vez maior o interesse e necessidade de sua recuperacao (SILVA et al., 2017).
Para isso, a correta identificacdo do estagio de sucessé@o para o diagnostico da
situacdo atual das areas a serem recuperadas é fundamental (BRANCALION;
GANDOLL; GANDOLFI; RODRIGUES, 2015).
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2.2 Estagios sucessionais

O estégio sucessional de uma floresta pode ser conhecido por meio da analise
floristica e fitossociologica de espécies arbdéreas. Comparar essas estruturas e
atributos funcionais de uma vegetacdo que passou por diversos tipos de disturbios
pode fornecer informacdes importantes sobre a influéncia desses fatores e suas
trajetdrias sucessionais, o que ainda é uma tarefa ardua em fragmentos florestais
impactados (LORENZONI-PASCHOA et al., 2019). O que pode fazer com que estas
informacBes geradas possam auxiliar em estratégias de manejo, conservacao da
biodiversidade e de restauracdo para possiveis outras areas degradadas (DIAS,
2019).

Para as florestas do Espirito Santo, a Resolucao n°® 29 de 1994 do Conselho
Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) € o instrumento legal que define vegetacao
primaria, secundaria e os estagios sucessionais da vegetacdo secundaria da Mata
Atlantica e dos ecossistemas associados. Vegetacdo primaria € aquela de maxima
expressdo local, com grande diversidade biologica, sendo os efeitos das acdes
antropicas minimos ou sem indicacdes visiveis de disturbio antropogénico, a ponto de
nao afetar significativamente suas caracteristicas originais de estrutura e de espécies.
(CHAZDON, 2012; CONAMA, 1994). Ja as florestas secundarias sdo comunidades
resultantes de processos sucessionais ap6s a perda da vegetacdo primaria por
causas antropicas ou naturais (GUARIGUATA; OSTERTAG, 2001; CHAZDON, 2012;
MOREIRA; CARVALHO, 2013).

Apés distirbios de grande escala, 0s processos sucessionais levam a
alteracdes nas espécies que formam comunidades florestais, no tamanho e estrutura
das populactes de espécies e nas propriedades do ecossistema. (CHAZDON et al.,
2006). Esse processo sucessional, segue uma progressdo de estagios durante os
quais as florestas apresentam um enriquecimento gradual de espécies e um aumento
em complexidade estrutural e funcional. Portanto, a sucesséo da floresta secundaria
pode ser visualizada como um continuum desde um estagio inicial, onde os fatores
gue governam a colonizacdo sao mais importantes (GUARIGUATA; OSTERTAG,
2001).

Dessa forma, florestas secundarias precisam ser estudadas e monitoradas,

pois desempenham importante papel na recuperacao do solo através da acumulacao
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de biomassa e sdo extremamente importantes como reserva da diversidade genética,
estoque de carbono e de nutrientes, reguladoras do ciclo hidroloégico na troca de
energia e no processo de sistema terrestre ecoldgico (FRICK, 2019).

Segundo a Lei N° 6.938/81, muitas empresas precisam elaborar estratégias
para mitigar ou compensar os impactos ambientais causados pelas atividades de seus
empreendimentos (BRASIL,1981). Dentre algumas medidas de compensacao, estao
0s projetos de recuperacao de florestas nativas em areas degradadas, sendo por
vezes necessario a correta identificacdo dos estagios de sucessao das areas a serem
recuperadas para a escolha das estratégias de recuperacdo mais adequadas
(CARDOSO, 2016). Para tal, os gestores florestais e 6rgdos publicos necessitam
dispor de ferramentas de monitoramento florestal aprimoradas e com bom custo
beneficio (Morin et al., 2022).

2.3 Inventario florestal

2.3.1 Inventério florestal tradicional

Por meio do inventario florestal, além da estimativa do nimero de individuos do
povoamento, € possivel obter uma série de variaveis dendrometrias basicas, como é
o caso do diametro a altura do peito (DAP) e altura total. Com essas informacdes é
possivel chegar a varidveis mais complexas como é o caso da area basal, volume de
madeira, biomassa e estoque de carbono (SOARES; NETO; SOUZA, 2011). Sendo
assim, as informacdes obtidas a partir dos inventarios auxiliam no planejamento e
tomada de decisdGes sobre implantagcdo, conducao e colheita de um povoamento
florestal (Assis et al., 2009).

Os inventarios podem ser divididos em inventarios continuos e temporarios
(LIMA, 2018). Os inventarios temporarios, ocorrem em Unica ocasiao, ha qual sao

alocadas parcelas, mas ndo necessitam de recorréncia nas mensuragdes em
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momentos posteriores, sendo usualmente utilizada para inventarios pré-corte
(SOARES; NETO; SOUZA, 2011). Nos inventarios florestais continuos, as parcelas
sdo lancadas e as informagOes de interesse coletadas e, de acordo com o
planejamento e necessidades de informacdes, ocorrem novas medi¢cdes nas mesmas
parcelas (GUEDES, 2014).

O inventario florestal pode ser dividido também em inventarios do tipo censo ou
amostragem (SOARES; NETO; SOUZA, 2011). No inventério tipo censo, as varaveis
de interesse serdo mensuradas para todos os individuos do povoamento,
apresentando informacdes bem representativas, contudo, possui a desvantagem de
apresentar elevado custo de execucao, além de possuir alta demanda de mao de obra
e tempo para execucgdo (SOARES; NETO; SOUZA, 2011). Ja no caso de inventarios
por amostragem, parte da populacdo arbdrea € mensurada, configurando as
amostras, e por meio de ajustes estatisticos € possivel estimar as variaveis
mensuradas para o povoamento (UBIALLI et al., 2009).

Ao amostrar uma determinada floresta, sera assumido que o valor médio da
varidvel mensurada é igual a esperanca desta varidvel em qualquer &area do
povoamento, sendo que o erro gerado é referente a variancia das informacdes
amostardas (DINIZ, 2007). Um cuidado ao trabalhar com a amostragem no inventario
florestal, sdo os erros gerados, sendo que a analise dos residuos é fundamental para
as tomadas de deciséo (LIMA, 2018).

A partir das limitagBes inerentes as operacdes de IFTs, surge o interesse em
desenvolver novos métodos e tecnologias que possam auxiliar na obtencao de dados
para os inventarios tradicionais de forma mais acurada, segura e com menor custo
operacional (KERSHAW JR et al., 2017).

O maior acesso aos RPAs, equipadas com sensores LIDAR e/ou cameras
RGBs, multi e hiperespectrais, também tém possibilitado a reconstru¢do da estrutura
vertical das florestas com maior flexibilidade de tempo, escala espacial e, em alguns
casos, menor custo, quando comparados aos inventéarios tradicionais (LAMPING et
al., 2021).
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2.3.2 Inventario florestal aprimorado

Métodos de inventarios florestais aprimorados (sigla EFI, do inglés Enhanced
Forest Inventory), podem ser considerados aqueles que sejam capazes de produzir
informacBes com alto nivel de precisdo, com custos reduzidos e proporcionando
aumento de lucratividade. Os EFIs oferecem informagbes com alto nivel de
detalhamento e ampla resolucao espacial sobre a estrutura da floresta (WHITE et al.,
2017). Para alcancar tal aprimoramento, € fundamental a utilizagdo de técnicas de
sensoriamento remoto (SR). O SR € utilizado para obter informacfes de objetos na
superficie da Terra ou na atmosfera a partir da radiacédo emitida ou refletida por esses
objetos, podendo ser util para facilitar o fornecimento de informacdes espaciais que
de outras formas seriam dificeis ou impossiveis de se obter (READ; TORRADO,
2009).

De acordo com Carvalho (2021), existem duas classificacbes de sensores
quanto a fonte de radiacao eletromagnética (REM), os sensores ativos e 0S passivos.
Um sensor passivo mede a energia solar refletida pelos alvos, tendo como limitagéo
o fato de que a maioria deles exigem operacéao a luz do dia. J4 os sensores ativos sdo
agueles que geram seus proprios sinais, que sao refletidos pelos alvos e
posteriormente medidos (HORNING, 2008).

Devries et al., (2015) sugerem que o papel do SR é fundamental no
monitoramento de florestas devido a oportunidade de estudar grandes areas de
florestas. Morin et al. (2022) ressaltam a necessidade de ferramentas aprimoradas de
monitoramento florestal, sendo o SR uma alternativa eficaz para isso. Porém, os
autores também destacam que, considerando dados obtidos por imagens de satélite,
ainda é dificil estimar parametros florestais em florestas de idades irregulares e
apresentam como alternativa a utilizacdo de métricas obtidas por SR tridimensional
(3D) para estimar parametros nestes tipos de florestas.

Dentre as principais formas de SR 3D estdo o LIiDAR (Light Detection And
Ranging) e a fotogrametria aérea digital (FAD). Maesano et al. (2022) utilizaram dados
de FAD obtidos através de uma aeronave remotamente pilotada para medir altura e
area da copa de arvores em plantagdes de folhas largas, com diferentes idades e
espécies, de forma automatizada. Wang; Wong; Abbas (2022) utilizaram LiDAR para
a caracterizacdo estrutural de diferentes espécies tropicais. Ja (YOSHII;
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MATSUMURA; LIN, 2022) integraram dados LIDAR e FAD para a caracterizacdo de
parametros de arvores e atributos de povoamentos.

Os EFIs podem se basear em dois tipos de abordagem, por area e por arvore
individual. Na abordagem por area, o objetivo € ajustar modelos preditivos que utilizem
métricas obtidas por SR 3D associadas com dados obtidos em parcelas de IFTs e
posteriormente utilizar o modelo ajustado para estimar em toda a area avaliada pelo
SR 3D, os mesmos parametros obtidos pelas parcelas de IFT, apresentando-os em
rasters onde os pixels possuem &rea igual ou semelhante as parcelas de IFT (WHITE
et al.,, 2017). Ja a abordagem por arvore individual, consiste em ajustar modelos
capazes estimar parametros individuais de cada arvore avaliada pelo SR 3D (WANG,;
KOCH, 2008).

23.2.1 Light Detection and Ranging (LiDAR)

A tecnologia LiDAR, sigla em inglés para Light Detection and Ranging
(Deteccéo e alcance de luz, em portugués) € uma técnica de sensoriamento remoto
ativo, visto que opera com sua propria fonte de radiacdo (GIONGO et al., 2010;
SANTANA, 2015). O funcionamento do LIDAR baseia-se na transmissao de radiacdo
eletromagnética pelo proprio equipamento e essa radiagdo, ao atingir um objeto, é
retro espelhada para um receptor no préprio LIDAR, que é capaz de calcular a
intensidade do retorno, distancia e angulo com base no tempo entre transmisséo e
recepcéo do sinal, formando assim uma nuvem de pontos com coordenadas X, Y e Z
de cada retorno (ALMEIDA, 2017; DONG; CHEN, 2018; VASCONCELLOQOS, 2020).

Com um LIiDAR é possivel realizar a medi¢édo das trés dimensdes sem obter
distorgbes geométricas, que costumam ocorrer com frequéncia em sistemas de
sensoriamento passivo, além de ndo apresentar limitacdo de operacdo em baixa
luminosidade, podendo coletar dados a noite e em dias nublados (DALLA CORTE et
al., 2022).

A aquisicéo de dados LIDAR pode ser realizada a partir de plataformas orbitais,
aéreas e terrestres (ALMEIDA, 2017; DALLA CORTE et al., 2022; VASCONCELLOS,
2020). O escaneamento laser aerotransportado € denominado ALS (Airborne Laser
Scanning) e pode utilizar como plataformas avides, helicopteros e RPAs (DALLA
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CORTE et al., 2022). Ja o escaneamento laser terrestre é denominado TLS (Terrestrial
Laser Scanning) e sdo mais comumente utilizados em plataformas estaticas, fixas em
um tripé, porém também podem ser utilizados em plataformas dindmicas/portateis,
através de veiculos, mochilas ou mesmo a mao (PLS — Personal Laser Scanner)
(DALLA CORTE et al., 2022; FONSECA, 2018). As plataformas terrestres geralmente
sao utilizadas quando ha necessidade de alta precisdo e em levantamentos de areas
restritas (ALMEIDA, 2017; DALLA CORTE et al., 2022). Os sistemas portateis utilizam
a tecnologia SLAM (Simultaneous Localization and Mapping ou em portugués
Mapeamento e Localizacdo Simultaneos) (DALLA CORTE et al., 2022).

Quando aplicado ao setor florestal, o LIDAR proporciona a medicao de variaveis
biofisicas com maior precisdo e possibilita a geracdo de mapas de alta resolucéo
através de analises espaciais tridimensionais (BACCINI; ASNER, 2013). A partir de
dados LIDAR, é possivel gerar modelos digitais de terreno (MDT) precisos com
facilidade, pois 0 escaneamento € capaz de penetrar a copa das arvores e obter
informacgdes da posicdo do solo, o que possibilita estimativas precisas da altura das
arvores (VAUHKONEN et al., 2012).

2.3.2.2 Fotogrametria aérea digital

A FAD é uma técnica que utiliza principios de estereoscopia aliados a
algoritmos de imagens sobrepostas e parametros de posicdo e orientacdo da
aeronave durante o voo para a obtencéo de produtos em forma de nuvem de pontos
tridimensional 3D (CARVALHO, 2021). A terminologia da palavra fotogrametria se
origina dos termos em grego photos (luz), gramma (escrita) e metron (medida)
(TOMMASELLLI, 2009), significando, assim, o ato de se medir graficamente por meio
da luz (TOMMASELLI, 2009; WHITMORE; THOMPSON, 1966).

A partir de duas imagens planas obtidas de posicdes diferentes (pares
estereoscopicos) de uma mesma cena, a fotogrametria possibilita uma percepcéo
tridimensional dos objetos (WOLF; DEWITT; WILKINSON, 2014). O célculo de
sobreposicao dessas duas imagens € dado em relacéo a porcentagem da dimensao

total da foto, lateral e longitudinalmente. Sobrepondo fotos sucessivas
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longitudinalmente na linha de voo, conseguimos a visualizac&o tridimensional e a
restituicdo estereoscopica. Ja a sobreposicao lateral serve para evitar lacunas entre
as linhas de voo, ou seja, uma margem de seguranca (GRANSHAW, 2016).

Além de permitir uma percepgdo tridimensional, a fotogrametria também
possibilita uma visualizacdo espacialmente continua do terreno avaliado (LEBERL et
al., 2010). Inicialmente as imagens eram obtidas por cameras a bordo de aeronaves
e a analise era realizada analogicamente por meio de estereoscopios (CARVALHO,
2021). O uso em conjunto de avides e fotografia, fez a fotogrametria ter uma
importancia fundamental em levantamentos topograficos (ZHU, 2006).

Com a popularizacéo e desenvolvimento de novas tecnologias, a fotogrametria
vem sendo realizada com o uso de imagens obtidas por aeronaves remotamente
pilotadas (RPA) (NASI et al., 2015; REMONDINO et al., 2014). A utilizagdo de RPAs,
tornou a aquisicdo de imagens para 0 processamento fotogramétrico mais flexivel
(WHITEHEAD; HUGENHOLTZ, 2014). Estudos mostram as diversas vantagens na
utiizacdo de RPAs para a obtencdo de dados nas mais diversas &areas
(JAYATHUNGA; OWARI; TSUYUKI, 2018; SALAMIi; BARRADO; PASTOR, 2014;
SHAHBAZI; THEAU; MENARD, 2014; WATTS; AMBROSIA; HINKLEY, 2012).

Atualmente, existem algoritmos computacionais capazes de realizar
fotogrametria em ambiente virtual (CARVALHO, 2021). Esses algoritmos sé&o
denominados structure from motion (SfM). Os algoritmos séo capazes de reconhecer
pixels analogos em diferentes fotos e a partir disso produzir uma nuvem de pontos
tridimensionais. A obtencéo de nuvens de pontos 3D a partir de imagens provenientes
de RPA, é denominado fotogrametria aérea digital (FAD) (GOODBODY et al., 2019).

Varios estudos vem sendo realizados com FAD para aplicagbes florestais
(HULET et al., 2014; NASSET, 2002). Entre os desafios na utilizagdo de FAD para
aplicacoes florestais, 0 que mais se destaca é a dificuldade de obtencdo do modelo
digital de terreno (MDT).

Os dados FAD possuem dificuldade em reconstruir a estrutura do terreno, ja
gue séo obtidos a partir de fotografias e a nuvem de pontos fica limitada as copas das
arvores (VARGAS, 2007). Estudos mostram que a inexisténcia do componente
arbéreo possibilita, de maneira acurada, a reconstrucdo do terreno pela FAD (HUNG
et al., 2017). Dessa forma, em areas com vegetacao aberta e fragmentada, onde é
possivel reconhecer a posi¢céo do solo com facilidade, os resultados obtidos por FAD

sdo semelhantes aos obtidos por LIDAR, jA em areas de grandes extensdes de
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vegetacOes densas, a FAD tem dificuldade em caracterizar com precisao a topografia
da area e isso pode ocasionar uma normalizacdo de nuvem pouco precisa (ALMEIDA
et al., 2020; DIETMAIER et al., 2019).

Apesar dos desafios, muitos trabalhos tem obtido bons resultados na utilizagéao
de fotogrametria para a obtencdo de atributos florestais (GANZ; KABER; ADLER,
2019; GYAWALI et al.,, 2022; KRAUSE et al., 2019) principalmente em éareas de
vegetacao esparsa (HUNG et al., 2017). Muitos autores realizaram comparacgdes entre
a estimativa de atributos florestais a partir de dados LIDAR e de FAD e observaram
gue ambos podem ser igualmente recomendados (GOODBODY; COOPS; WHITE,
2019; IQBAL et al., 2019; KANGAS et al., 2018).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Areade estudo

O estudo foi realizado em oito areas inseridas no contexto do bioma da Mata
Atlantica, localizadas no norte do estado do Espirito Santo, Brasil (Figura 1). De
acordo com a classificagdo Koppen-Geiger (ALVARES et al., 2013), a regido possui
predominantemente o clima do tipo “Aw”, tropical chuvoso, com estagdo seca no
inverno. Possui temperatura média anual de 23,6 °C e precipitacdo média anual de
1,290 mm, apresentando relevo predominantemente plano (80%) e em menor
proporcao por relevo acidentado (19%) com altitude média de 55 m (ALVARES et al.,
2013; INCAPER, 2020). O solo da regiao é classificado como Argissolo Amarelo
Distrocoeso (IBGE, 2021). As oito areas estudadas comtemplaram aproximadamente
201 ha.

Figura 1. Mapa de localizacdo das 8 areas estudadas e as respectivas parcelas de

campo.
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3.2 Métodos

Para a avaliacdo da utilizacdo de FAD-RPA como ferramenta para a realizacao
de inventarios florestais para a classificacdo de estagios de sucessdo de Mata
Atlantica e comparacdo com LiDAR PLS em termos de acuracia e de custos, foram
seguidas algumas etapas estruturadas, que sao apresentadas com mais detalhes na
Figura 2. Inicialmente (passo 1), foram definidos os critérios para classificacdo dos
estagios de sucessdo baseando-se na resolucdo CONAMA 29/94. No passo 2, foi
realizado um inventario de campo pelo método tradicional buscando abranger a maior
variagdo de vegetacdo possivel. Dessa forma, foram medidos altura (h), diametro a
1,30 metros do nivel do solo (dap) e area basal (ab) em 40 parcelas de area fixa de
0,09 ha que variaram desde pastagem limpa até o estagio avancado de sucessao.
Posteriormente (passo 3), nas mesmas parcelas, nuvens de pontos 3D foram geradas
por FAD-RPA e LIDAR PLS. No passo 4, foram ajustados e validados modelos de
regressao para estimar os valores de h e dap médio e ab a partir das métricas
tradicionais baseadas nas alturas da nuvem de pontos da FAD e do LiDAR. A acuracia
dos dois métodos foi comparada pela analise do RMSE e do R2 dos modelos. No
passo 5, mapas do estagio sucessional da vegetacdo foram gerados com resolucéo
espacial de 30 m, a partir da aplicacdo dos modelos obtidos para FAD-RPA e seguindo
os intervalos pré-estabelecidos de ht e dap médio e ab, conforme resolucdo CONAMA
29/94. Por fim (passo 6), foi realizada uma comparacédo entre os custos do inventario
pelo método tradicional e pelo método aprimorado pela utilizacdo LIDAR PLS e FAD-
ARP.



Figura 2 — Fluxo de etapas estruturadas para a realizacédo do trabalho
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3.2.1 Inventario florestal tradicional

As coletas de dados pelo método do inventario florestal tradicional foram
realizadas em duas campanhas, sendo a primeira entre os dias 25 e 30 de julho e a
segunda entre os dias 13 e 25 de setembro, ambas no ano de 2021. Foram alocadas,
aleatoriamente, 40 parcelas permanentes de formato quadrangular (30 x 30 m),
perfazendo uma area total mensurada de 3,6 ha (Figura 1). A area das parcelas (0,09
ha) buscou reduzir possiveis efeitos de clareiras e arvores muito grandes na
extrapolacéo dos dados para hectare. As parcelas foram locadas, prioritariamente, em
locais com relevo plano, além de respeitada uma distancia minima de 25 metros das
bordas da vegetacdo, quando possivel, e uma distancia minima de pelo menos 50
metros entre as parcelas. As parcelas foram orientadas em diregdo ao norte
magnético, com a utilizacdo de uma bussola, e seus veértices marcados com estacas
com o auxilio de esquadros de agrimensor e trenas (Figuras 3 e 4) e georreferenciados
com GNSS RTK de precisao utilizando o Sistema de Coordenadas de Referéncia
(SRC) SIRGAS 2000 UTM 24 S, com valores médios de RMSE nas coordenadas X e
Y de 0,34 m.
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Figura 3 — Demarcacao de um dos vértices de uma parcela.

Fonte: o autor.

Figura 4 — Demarcacao de veértices de uma parcela com o auxilio de bussola e

esquadro.

Fonte: o autor.
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As coletas de dados foram iniciadas sempre pelo vértice A, que esta sempre
ao sudoeste (SW). Os demais vértices (B, C e D) foram marcados no sentido horario
e seguindo a ordem alfabética. Foram mensurados todos individuos arbéreos adultos,
com fustes vivos e Diametro a Altura do Peito (dap), medido a 1,30 m do solo, maior
ou igual a 5 cm, que estivessem com a base de seu tronco completamente dentro do
limite da parcela. Toda arvore mensurada foi identificada com a numeracéao sequencial
dentro da parcela (Figura 5). Arvores com mais de um fuste abaixo de 1,30 m foram
consideradas multifustes e tiveram todos os fustes, com didametro minimo de incluséo,
mensurados e identificados com o mesmo numero seguido de um diferenciador
alfabético (exemplo: 1a, 1b, 1c....1n). A altura total (h) das arvores, correspondendo
ao comprimento entre a base do tronco e o 4pice da copa, foi medida com o auxilio
de uma régua graduada de 15 m (Figura 6). Para a medi¢cédo das arvores em que que
a altura ultrapassava o limite da régua, foi utilizado o Clinébmetro Suunto PM-5/360PC
(SUUNTO, 2022). Esse instrumento é baseado em principios trigopnométricos, logo, é
fundamental conhecer a distancia entre o observador e a arvore para que as leituras
(inferior e superior) sejam feitas corretamente. Além disso, é necessério considerar a
topografia do local (Soares et al. 2010). Neste caso, a distancia entre o observador e
as arvores variou de acordo com a especificidade de cada uma, visando encontrar a
melhor posicdo para medir cada arvore. Para obter as alturas totais das arvores foi

utilizada a Equacao 1 apresentada abaixo:

ht = L(tga + tgp) (1)

Em que: ht é a altura total; a e B sdo os angulos inferior e superior, respectivamente;

e, L é a distancia entre o observador e a arvore.



Figura 5 — Demarcacéao dos individuos mensurados e coleta de dap.

. 7 [;

Fonte: o autor.
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3.2.2 Classificacdo do estagio sucessional

Inicialmente, as areas de estudo foram escolhidas a partir de mapas pré-
existentes, fornecidos pela empresa proprietaria das areas. Estes mapas utilizavam
seis classes de vegetacdo que eram caracterizadas a partir de critérios visuais. Tais
classes sdo apresentadas na Tabela 1 e foram utilizadas para facilitar a distribuicéo
das parcelas de IFT, buscando a maior variagdo de vegetacdo possivel. Portanto,
foram alocadas cinco parcelas em cada uma dessas classes utilizadas pela empresa
proprietaria da area.

ApOs a realizacdo do IFT, as parcelas foram reclassificadas de acordo com o0s
critérios definidos pela Resolucdo CONAMA 29/94 (Tabela 2). Para que uma parcela
fosse classificada como pertencente a um determinado estagio, foi estabelecido que
a mesma deve apresentar ao menos dois parametros enquadrados no estagio em
questdo. E importante observar que os critérios estabelecidos pelo CONAMA
possuem faixas de sobreposi¢cao entre os estagios, havendo a possibilidade de uma
mesma area se enquadrar em dois estagios. Neste caso, a area em questdo sera
considerada em transicdo entre o estagio inicial e médio e entre o estagio médio e

avancado.

Tabela 1 - Classes de vegetacdes utilizadas para a distribuicdo das parcelas e numero

de parcelas amostradas.

Classe de vegetacéo Numero de parcelas
Pasto Limpo (PL) 5
Pasto sujo ralo (PSR)

Pasto sujo denso (PSD)
Pasto sujo denso Infestado com Exoticas (PSDE)
Vegetacéo secundéria em estagio inicial (VSIE)
Vegetacdo secundéria em estagio inicial (VSI)

Vegetacdo secundaria em estagio médio (VSM)

o o1 o1 o1 o1 o1 Ol

Vegetagdo secunddaria em estagio avangado (VSA)
TOTAL 40

Fonte: o autor.
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Tabela 2 - Critérios para classificacdo dos estagios de sucesséo das areas estudadas.

Classe Fisionomia Altura média (m) DAP médio (cm)  Area basal (m?ha)

Estagio Herbaceo/arbustiva

- la7 lal3 2,1a10
inicial de porte baixo
Arbodrea e/ou
Estagio arbustiva 51a13 10a 20 10,1a18
médio predominando sobre
a herbacea

Arborea dominante
sobre as demais,
formando um dossel > 10 > 18 > 18
fechado relativamente
uniforme no porte

Estagio
avancado

Fonte: ResolugcBes CONAMA 29 de 1994, para o estado do Espirito Santo.

3.2.3 Fotogrametria Aérea Digital (FAD)

3.2.3.1 Fotografias com RPA

Imagens de alta resolugcdo espacial foram obtidas por uma Aeronave
Remotamente Pilotada (ARP) de plataforma multirrotor modelo DJI Mavic 2 PRO (SZ
DJI Technology Co., Ltd., Shenzhen, China) (Figura 7) entre os dias 21 e 30 de
setembro do ano de 2021. A aeronave estava equipada com uma camera RGB, com
20 megapixel sensor CMOS e resolugéo de 5472 x 3648. A camera fica instalada em
um gimbal para reduzir as possiveis vibra¢cdes mecanicas no momento da tomada das
fotos. As condigcBes meteoroldgicas eram de céu claro (< 5% de nuvens) e velocidade
do vento inferior a 10 m s (DANDOIS; OLANO; ELLIS, 2015). Os voos foram
realizados a uma altura de 120 m, respeitando a ICA 100-40 (DECEA, 2015), usando
o método visual line of sight (VLOS) e com sobreposicéo longitudinal de 75% e lateral
de 65% (HUNG et al., 2017). As fotos foram salvas no formato “.jpg” em um cartao de
memoria  SanDisk 128 GB Extreme microSDXC (WESTERN DIGITAL
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CORPORATION, 2022). Foram mapeados aproximadamente 201 ha com a realizacdo

8 voos. O tempo médio de cada voo foi de aproximadamente 10 min.

Figura 7 — RPA DJI Mavic 2 PRO, utilizado para os levantamentos

aerofotogramétricos.

Fonte: o autor.

3.23.2 Processamento de Structure from Motion

As imagens obtidas pela RPA foram processadas utilizando o software Agisoft
Metashape (AGISOFT, 2022), que utiliza algoritimos de Structure from motion (SfM)
para realizar o alinhamento das imagens e geracdo da nuvem de pontos 3D. Para
cada uma das areas, foram utilizadas as mesmas configuracdes de processamento
descritas a seguir. Para o alinhamento das fotos e obtencéo da nuvem esparsa, foi
utilizada a precisdo “elevada” e parametros de limites de pontos chaves e de
amarracao de 40000 e 10000 pontos, respectivamente. No processo de alinhamento
das fotos, foram utilizados pontos de controle do terreno (PCTs). Os PCTs foram
distribuidos pelas areas sobrevoadas, com uma média de 4 PCTs por levantamento.
As coordenadas dos PCTs foram coletadas utilizando RTK com precisdo submétrica
utilizando o SRC SIRGAS 2000 UTM 24 S. No final do alinhamento, a média do RMSE
para os oito levantamentos foi de 0,55 mem X e Y e 0,95 m em Z. Na criagao da
nuvem densa de pontos, os parametros foram definidos como qualidade média e
modo de filtragem de profundidade “agressiva”. O ground sample distance (GSD)
médio para os oito levantamentos foi de aproximadamente 2,5 cm por pixel. As

ortofotos foram obtidas pelo modo de combinacéo “mosaico”.
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3.2.4 Light Detection And Ranging (LiDAR)

3.2.4.1 Coleta de dados

As parcelas foram escaneadas utilizando o sensor LIDAR PLS GeoSLam ZEB-
HORIZON 3D, modelo GS_510254 (GEOSLAM, 2022a) (Figura 8), entre os dias 21 e
29 de setembro de 2021. As cinco parcelas da classe pastagem néo foram mapeadas,
em funcdo da inexisténcia de individuos arbéreos. As condicdes meteoroldgicas eram
de céu claro (< 5% de nuvens) e velocidade do vento inferior a 10 m s1. O ZEB-
HORIZON é um modelo de LIDAR terrestre portatil (PLS) de 6,96 kg e é composto por
um scanner a laser 2D com comprimento de onda de 903 nm e possui uma uma
Inertial Measuremente Units (IMU) de acionamento motorizado (GEOSLAM, 2022a).
A velocidade de aquisicdo do laser é de 300000 pontos por segundo com raio de
alcance de aproximadamente 100 metros ao redor do equipamento. Possui 16
sensores, campo de visao de 270° x 360°, visao angular vertical e horizontal de 2° e
0,38°, respectivamente, e precisao relativa pode chegar a + 6 mm, a depender do
ambiente. Posteriormente foi realizado o ajuste da geolocalizacdo das nuvens no
software GEOSLAM HUB (GEOSLAM, 2022b), considerando as estacas dos vértices

como referéncia fisica.

Figura 8 — LIiDAR PLS GeoSLam ZEB-HORIZON 3D, modelo GS_510254.

Fonte: o autor.
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O escaneamento foi realizado por um operador (Figura 9) que conduziu o
equipamento segurando-o com as maos a uma altura de aproximadamente 1,40 m do
solo enquanto realizava um caminhamento de forma lenta (aproximadamente 25 cm
por segundo) por todo o interior, em zigue-zague, iniciando e finalizando sempre no
vértice “A” de cada parcela (Figura 10). O tempo médio de escaneamento de cada

parcela foi de aproximadamente 5 minutos.

Figura 9 — Operad

B

or realizando o escaneamento com o LiDAR PLS.

5 = ) i 188 B N e AN 1
G N

Fonte: o autor.

Figura 10 — Caminhamento com o LIiDAR PLS no interior da parcela.

B (PCT, LiDAR parado por 15s.) 30m C (PCT, LiDAR parado por 15s.)

A

a Parcela
===+% Caminhamento PLS

.
:

Inicio / Fim| *
A (PCT, LiDAR parado por 155.) D (PCT, LiDAR parado por 155.)

Fonte: o autor
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3.2.4.2 Pre-elaboracado das nuvens de pontos

A nuvem de pontos 3D foi obtida a partir dos dados brutos coletados no campo
e do servidor GeoSLam (GEOSLAM, 2022a). O aplicativo utiliza um Sistema baseado
em Simultaneous Localization and Mapping (SLAM), que combina os dados do
escaneamento a laser 2D com os dados da IMU para gerar as nuvens de pontos 3D
com precisao (GEOSLAM, 2022b). Por fim, foram produzidas nuvem de pontos 3D
para cada uma das parcelas, com densidade média de aproximadamente 800 pontos
por metro quadrado. As coordenadas dos quatro vértices das parcelas de inventéario
foram coletadas com GNSS RTK, seguindo o SRC SIRGAS 2000 UTM 24 S, com
média de RMSE de 0,34 m em X e Y, e foram utilizadas como PCTs para o
georreferenciamento das nuvens 3D. Para a demarcacao de locais como PCTs nas
nuvens de pontos, o PLS deve ficar estatico por 15 segundos no local escolhido
(Figura 11).

Figura 11 — Coleta de ponto de controle com o LIDAR PLS no vértice da parcela.

Fonte: o autor.
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3.2.5 Modelo Digital do Terreno (MDT)

Para a obtencdo do modelo digital de terreno (MDT), primeiramente foi
realizada a classificacdo dos pontos da nuvem 3D entre pontos de solo ou ndo. O
algoritmo utilizado para a classificagdo dos pontos de solo foi o “Progressive
Morphological Filter”, disponivel no pacote “LidR” (ROUSSEL et al., 2020) do software
R (R CORE TEAM, 2022). Apés a classificagdo dos pontos de solo, foi realizada uma
filtragem, mantendo somente os pontos do solo. Por fim, foi realizada a construgéo do
MDT a partir de interpolagdo dos pontos de solo pelo método de “Invert distance
weighting” (IDW), que baseia-se na suposicdo de que o valor de altitude de um ponto
ndo amostrado pode ser obtido de forma aproximada a partir da média ponderada dos
valores dos pontos amostrados dentro de uma certa distancia (d) ou de um

determinado namero de vizinhos mais proximos (k) (ROUSSEL et al., 2020).

3.2.6 Métricas estruturais

Com a obtencéo do MDT, foi realizada a normaliza¢do das nuvens de pontos,
ou seja, a altitude do MDT foi subtraida da elevacdo dos pontos da nuvem, permitindo
a manipulacdo das nuvens 3D como se tivessem sido adquiridas em uma superficie
plana, removendo a influéncia do terreno nas medi¢des acima do solo (ROUSSEL et
al., 2020). Ap6s a normalizacdo das nuvens de pontos, foi realizada a estimativa de
métricas estruturais baseadas em informacdes da altura dos pontos nas nuvens,
utilizando o software FUSION/LDV 3.42 (US FOREST SERVICE, 2022). Foi utilizada
uma altura limiar de 1,5 metros para a remocéo de pontos do solo e separacéao de
vegetacao rasteira (ALMEIDA et al., 2020). As métricas foram calculadas a partir de
nuvens de pontos FAD, FAD-MDTLipar € LIDAR para descrever a estrutura de cada

parcela. As métricas extraidas estdo descritas na tabela 3.
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Tabela 3 — Métricas estruturais extraidas das nuvens de pontos derivadas de FAD-
RPA, FAD MDTLIDAR e LiDAR PLS

Tipo de métrica Variavel

Minimo (Hmin)
Maximo (Hmax)
Média (Hmean)

Modo (Hmode)
Coeficiente de varia¢é@o (Hcv)
Desvio padrado (Hsp)
Variancia (Hv)
Interquartil (Hig)
Assimetria (Hskew)

Curtose (Hkur)

Percentis (HPo1, HPos, HP10, HP20, HP25, HP30, HP40, HPs0, HPso, HP70, HP75, HPso, HP4o,
Altura
HPgs, HPg9)

Médias generalizadas da raiz quadrada (Hsorrmeansq)
Médias generalizadas da raiz cubica (Hcurtmeancuse)
Desvio absoluto médio (HAAD)

Desvio absoluto mediano da altura mediana (HMAD wmedian)
Desvio absoluto mediano da moda da altura (HMADwode)
Momentos lineares (HL1, HL2, HLs, HL4)

Altura de assimetria do momento linear (HLskew)
Altura da curtose do momento linear (HLkurt)

Coeficiente de variacdo dos Momentos lineares (HLcv)

Relagao de alivio do dossel (HCRR) (Hmean — Hmin) /(Hmax — Hmin)

Total de todos os retornos (CCH)

Todos os retornos acima da altura média (CCHmean)

Todos os retornos acima do valor da moda da altura (CCHmode)

Porcentagem de todos os retornos > altura média em relagcéo ao numero total de pontos
(CC%Hmean)
Porcentagem de todos os retornos> altura do modo em relagdo ao nimero total de pontos
(CC%Hmode)
Todos os retornos acima de 1,0 m (CCHuim)
Porcentagem de todos os retornos> altura de 1m em relac@o ao ndmero total de pontos

Cobertura de copa

Fonte: o autor.
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3.2.7 Validacdo da FAD-ARP

A validacdo dos produtos da FAD foi realizada em duas etapas, sendo a
primeira a validacdo dos produtos topograficos obtidos, ou seja, o MDT, e a segunda

foi a validacdo dos dados da estrutura vertical da nuvem de pontos 3D normalizada.

3.2.7.1 Validacdo do MDT

Os valores de altitude (Z) dos vértices das parcelas (160 pontos) coletados em
campo com o RTK foram utilizados para avaliar a acuracia do MDT gerado pela FAD.
Para avaliar a influéncia da vegetacao na representacao do relevo, os vértices foram
classificados em: (i) com vegetacdao e (ii), sem vegetacado. A acurécia foi avaliada pelos
valores das estatisticas de RMSE e viés (absoluto e percentual) e Rz (Equacoes 2, 3

e 4 respectivamente).

n V.2
RMSE = [R=Cm0- RMSE (%) = *£100 )
Viés = w Viés(%) = % 100 3)
2 _ Ziea(N=¥m)?
R = S vy (4)

Em que: Y; = variavel dependente observada, Y, = variavel dependente estimada, ¥ =
média da variavel dependente observada, ¥,, = média da variavel dependente

estimada e n = numero de observacdes.
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3.2.7.2 Validacdo da estrutura vertical das nuvens FAD-ARP

Para a validacdo da estrutura vertical da nuvem FAD e FAD-MDTLipar, foram
comparadas as alturas maximas e alturas dominantes das parcelas de inventario e
campo com as métricas “Hmax” € “HPgs”, respectivamente, das nuvens de pontos FAD
de cada parcela. Para determinacao das alturas dominantes das parcelas, foi utilizada
a média de 20% das arvores mais altas por hectare. Para fins de comparacgéo, a
mesma andlise foi realizada com os dados FAD-MDTLipar. As métricas Hmax € HPgs
das nuvens de pontos foram extraidas com a utilizacao do software FUSION/LDV 3.42
e sdo respectivamente o valor de altura ponto mais alto da nuvem de pontos e o valor
da altura em que 95% dos pontos da nuvem sao inferiores a ela (GORGENS; SILVA;
RODRIGUES, 2014). Foram avaliadas as estatisticas de RMSE e viés (absoluto e

percentual) e R2 (equacdes 2 e 3, respectivamente).

3.2.8 Modelos de estimativa de h média, dap médio, ab e ni

Modelos de regressdo multipla foram ajustados para estimar os valores de
altura média (h), diametro a altura do peito médio (dap) e area basal (ab) das arvores
ao nivel de parcela. Como variaveis preditoras, foram consideradas as métricas
estruturais extraidas das nuvens de pontos normalizadas obtidas pela FAD, FAD-
MDTupar € LIDAR. Os modelos ajustados para LIDAR e FAD-MDTuipar foram
utilizados para comparacao com a eficiéncia e qualidade dos modelos gerados a partir
das nuvens normalizadas FAD, sendo comparados RMSE% e R2.

Para a selecao das variaveis independentes foi realizada analise de correlagéao
de Pearson (p) (equacao 5) para verificar a colinearidade entre elas (GORGENS;
SILVA; RODRIGUES, 2014). Sao consideradas variaveis multicolineares quando dois
ou mais preditores estdo relacionados entre si e explicam a variavel dependente de
forma semelhante (GORGENS; SILVA; RODRIGUES, 2014). Foram consideradas
como variaveis ndo multicolineares, aquelas que apresentaram valores de p dentro de

um limear entre -0,8 e 0,8. A analise de multicolinearidade foi realizada apos o ajuste
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dos modelos, mantendo-se apenas uma variavel preditora dentre cada grupo de

variaveis multicolineares entre si.

A i —%1) (x2—%>)
px1x2 = L (5)
\/Z?(x1—f1)2\/2?(x2—f2)2
Em que: px,x, = coeficiente de correlagdo linear de Pearson da amostra; x; e
x, = valores observados para as variaveis x; e x,, respectivamente; x; e ¥, = média

dos valores observados nas variaveis x; e x,, respectivamente.

Foi utilizado o método de busca exaustiva com o auxilio do software RStudio
com o uso do pacote Leaps (LUMLEY, 2015). O método exaustivo testa e compara
todas as variaveis independentes (X) e encontra o melhor subconjunto para prever a
variavel dependente (Y) na regressao linear com a utilizacdo do algoritmo branch-and-
bound (ramificacao e limitacdo). Foram selecionadas as variaveis independentes para
0 ajuste dos modelos de cada uma das variaveis dependentes em cada um dos
conjuntos de dados (FAD, LIDAR e FAD-MDTLDAR).

Para cada variavel dependente em cada conjunto de dados, foram
selecionados subgrupos com uma, duas, trés, quatro e cinco variaveis independentes.
ApoOs a selecdo das variaveis preditoras, foram realizados os ajustes dos modelos de
RLM (Equacéao 6).

Y; = Bo + B1X1i + BoXoi + -+ BpXpi + & (6)

Em que: Y; = valor da variavel dependente na i-ésima observacao, correspondendo a
altura média, DAP médio e area basal; B = coeficientes do modelo; Xuii, Xzi,...,Xpi SA0
os valores das p-ésima variaveis independentes na i-ésima observacdo (dados das

nuvens de ponto FAD, FAD-MDTLipar ou LiDAR); €i = erro aleatério do modelo.

Para a escolha do melhor modelo para cada varidvel dependente em cada
conjunto de dados, foram comparados os RMSE% e coeficiente de determinacdo

ajustado (Equacdes 2 e 4).
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Para a validacdo dos modelos escolhidos, os conjuntos de dados foram
divididos em 80% para ajuste e 20% para validacdo, com iteracdo de 1000 vezes.

Posteriormente foram comparados as frequéncias de RMSE.

3.2.9 Espacializacdo dos modelos FAD-RPA

Com os modelos de FAD-RPA ajustados para cada variavel da vegetacéo, foi
utilizado o software FUSION/LDV 3.42 (US FOREST SERVICE, 2022) para a
obtencdo de rasters onde os valores dos pixels correspondem aos valores obtidos
para cada uma das métricas utilizadas nos modelos. Estes rasters foram obtidos com
resolucado espacial de 30 m x 30 m por pixel (mesmo tamanho das parcelas) e
posteriormente foram utilizados na aplicagcdo dos modelos ajustados, obtendo-se os
mapas de h, dap e ab para cada uma das oito areas avaliadas

A partir da espacializacdo dos dados da vegetacédo, foram criados mapas de
classificacdo dos estagios de sucesséao, conforme critérios definidos na Tabela 1. Para
iISS0, 0s mapas obtidos para a estimativa de h, dap e ab foram utilizados como arquivos
de entrada, seguindo o fluxograma apresentado na Figura 12. Para que um pixel seja
classificado em um determinado estagio, deve ter pelo menos dois parametros da

vegetacao enquadrados nesta classe.
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Figura 12 — Fluxograma de classificacdo do estagio de sucessao
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Fonte: o autor.

3.2.10 Anélise de custo-beneficio

Para a andlise de custo beneficio, foram comparados os trés métodos de
obtencdo de dados, sendo eles a FAD, o LIDAR PLS e o IFT. Para isso, foram
analisados trés componentes de custos associados a cada método: equipamentos
(incluindo licengas de softwares), aquisicdo de dados e processamento e analise de
dados. Primeiramente, foram calculados os custos totais de cada método e
posteriormente foi identificado separadamente o custo total de aquisicdo de
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equipamentos e o custo de aquisicdo e analise de dados por hectare mensurado. Os
custos foram calculados com valores atualizados para o més de junho de 2022.

Para o método de FAD, foram realizados oito voos que mapearam uma area
total de 201 ha. Para a area mensurada pelos métodos de IFT e PLS, foram
consideradas as somas das areas das 40 parcelas de 0,09 ha, totalizando 3,6 ha.

No componente de custos de equipamentos, foram considerados os custos de
aquisicdo dos equipamentos e softwares necessarios para cada método, sendo
considerada a utilizacdo de um computador do mesmo modelo para os trés métodos.
Para os métodos de FAD e PLS foi necessario a coleta de pontos com GPS RTK e
para isso foi considerado o aluguel do equipamento modelo x por R$250,00/dia. Ao
todo, foram gastos 12 dias para coletar 178 pontos, chegando a um custo de
R$16,85/ponto. Considerando ainda uma jornada de 11 horas de trabalho diarios,
obtém-se uma média de 1,85 pontos/h, que foi utilizada para calcular o custo da
hora/homem necessaria para a coleta dos pontos durante os calculos da componente
aquisicao de dados.

Os custos associados a etapa de aquisicdo de dados foram calculados
considerando a hora/homem necesséria para cada etapa inerente a cada método e
também a diaria de aluguel de carro e hospedagem. Para os trés métodos, foram
consideradas equipes com trés membros. Portanto, para este componente, todas as
horas/homem foram multiplicadas por trés, exceto para o planejamento de voo. O
valor da diaria de hospedagem é para um quarto de trés héspedes. Para as diarias de
hospedagem e veiculo, foram considerados os dias necessarios para a coleta de
dados acrescidos de duas diarias para chegada e retorno. Para a coleta dos pontos
de controle com o GPS RTK, foi considerada uma média de cinco GPCs para cada
um dos oito voos de FAD e quatro pontos por parcela para as coletas com PLS.

Para avaliar os custos associados a componente de processamento e analise
de dados, foi calculada a hora/lhomem necessaria para cada etapa inerente a cada
um dos métodos. Foi considerado apenas uma pessoa para a analise de dados nos
trés metodos.

O valor da hora/homem foi baseado na hora técnica de R$153,00/hora para o
um profissional de ciéncias agrarias no estado do Espirito Santo (SEEA; AEFES;
CREA-ES, 2012). E necessario ressaltar que, para esta pesquisa, as coletas dos trés
meétodos foram realizadas simultaneamente na mesma expedi¢cdo. Portanto, para

calcular cada método separadamente, os custos dos componentes de aquisicdo de
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dados e andlise e processamento de dados foram diluidos para a menor unidade de

cada item e avaliadas quantas unidades foram necessarias para cada método.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados IFT e classificacdo de estagios das parcelas
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Os valores de h, dap e ab, além de outros parametros das 40 parcelas do IFT,

sao apresentados na Tabela 4 juntamente com a classificacdo do estagio de sucesséao

de cada parcela de acordo com os critérios definidos pelo CONAMA 29/94.

Tabela 4 — Parametros observados no IFT e classificacdo de acordo com o CONAMA.

Parcela dap h ab ni CONAMA
1 0 0 0 0 Pastagem
2 0 0 0 0 Pastagem
3 0 0 0 0 Pastagem
4 0 0 0 0 Pastagem
5 0 0 0 0 Pastagem
6 5,99 4,22 0,6057 14 VSl
7 8,86 5,80 0,1393 1 VSI
8 8,89 5,80 5,0260 44 VSI
9 6,72 4,98 0,7516 6 VSl
10 6,75 4,74 0,5210 8 VSl
11 12,61 8,17 3,6055 13 VSI/VSM
12 9,64 7,74 2,8332 22 VSI
13 13,63 9,61 10,9484 32 VSME
14 7,56 5,85 2,6988 32 VSl
15 9,27 7,86 1,9157 17 Pastagem
16 6,97 6,57 1,6313 22 VSIE
17 11,82 7,73 5,5644 31 VSIE/VSME
18 9,87 8,03 0,5608 5 Pastagem
19 10,86 7,12 3,6803 16 VSIE/VSME
20 8,04 7,91 4,9073 61 VSIE
21 11,35 8,95 14,6125 84 VSME
22 9,67 7,37 11,4459 81 VSME
23 10,22 7,17 6,1436 44 VSIE/VSME
24 11,14 9,76 14,9510 69 VSME
25 10,35 11,66 14,8890 116 VSME
26 12,32 11,14 9,4958 55 VSI/VSM
27 11,35 9,37 18,0306 106 VSM
28 11,45 9,83 16,6769 101 VSM
29 11,65 9,58 16,9390 96 VSM
30 8,29 8,63 7,8337 95 VSI
31 9,12 9,71 13,4685 154 VSM
32 9,91 9,01 18,0307 131 Pastagem
33 9,19 8,00 13,8694 125 VSM
34 9,81 9,75 13,4069 120 VSM
35 9,45 8,19 13,0573 109 VSM
36 14,24 13,22 22,7074 86 VSA
37 11,80 9,93 19,9209 102 VSM
38 9,71 9,54 13,4571 120 VSM
39 11,51 9,77 17,9446 108 VSM
40 10,18 9,35 15,6695 124 VSM

Fonte: o autor.
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As parcelas em que as siglas dos estagios foram acrescidas da letra “E”,
indicam que foi observada a ocorréncia de infestac&do por espécies exoticas invasoras.
As parcelas que ndo atenderam aos critérios de nenhum dos trés estagios propostos
pela resolugdo CONAMA 29/94, foram consideradas como sendo “Pastagem”. Dessa
forma é possivel observar que os critérios estabelecidos pelo CONAMA nem sempre
representam a realidade, onde algumas parcelas como a “32”, que de acordo com o
observado em campo ndo apresenta caracteristicas de pastagem, acabam tendo seus
parametros ndo enquadrados em nenhum dos estagios propostos pelo CONAMA.

A Figura 13 apresenta a frequéncia das principais espécies encontradas em

cada estagio.

Figura 13 — Frequéncia de espécies por estagio de sucessao.
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4.2 Validacao dos dados FAD-RPA

4.2.1 Modelo Digital do Terreno

Na Figura 14, podemos observar os Modelos Digitais do Terreno (MDT)
gerados por FAD-RPA para cada uma das oito areas analisadas, além do limite das
parcelas de inventario. Os valores de altitude do terreno dos vértices das parcelas
coletados no campo com o RTK variaram entre 2,5 e 41,7 m, ja os estimados pela
FAD, entre 3,7 e 47,8 m.

A Tabela 5 apresenta a avaliacdo da acuracia dos valores de elevagao
estimados pela FAD-RPA. Na Figura 15 estdo os gréficos de dispersdo entre os
valores medidos e estimados de altitude do terreno. Foi observada uma boa
correlacdo (R2 > 0,7) entre os valores estimados por FAD e os valores observados
com RTK. A FAD foi capaz de reconstituir com eficiéncia mediana a posi¢céo do solo
em areas sem vegetacdo ou fragmentada (RMSE de 3,3 m, 15,6% e R2 de 0,87),
notando-se uma maior dificuldade na reconstrucéao da topografia do terreno em areas
com vegetacdo mais densa (RMSE de 7,4 m, 38,1% e R2 de 0,80), assim com
observado por Almeida et al. (2020). A medida que a cobertura florestal fica densa,
mais delicado é o procedimento de reconstrucdo da elevacao do terreno, chegando-
se ao caso de ndo se obter pontos de altimetria do solo (HUNG et al., 2017).

Assim como observado em outros estudos (GIL et al., 2013) podemos observar
que, de maneira geral (n = 160), a FAD também superestimou (Viés = -3,72 m, -
18,60% ) os valores de elevacdo, com um erro total de 6,25 m (31,23%). A
superestimativa observada neste estudo pode estar relacionada com a nao
capacidade da FAD em penetrar o dossel e sub-bosque da vegetacdao (GOODBODY
et al., 2017; GUERRA-HERNANDEZ et al., 2017; MLAMBO et al., 2017;
PANAGIOTIDIS et al., 2017; ZAHAWI et al., 2015). Essa limitagdo fica ainda mais

evidente quando consideramos apenas os valores de elevacédo do terreno dos vértices
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das parcelas sob vegetacéo (n = 103), com R2 de 0,8, RMSE de 38,13% (7,40 m) e
Viés de -26,16% (-5,07 m). Ja nos veértices das parcelas sem a presenca de vegetacao
(n = 57), a capacidade de reconstrucdao do terreno pela FAD aumenta
consideravelmente, com valores de RMSE de 15,6% (3,3 m), Viés de -6% (-1,28 m) e
R2 de 8,7. Apesar do melhor desempenho em pontos sem a presenca de vegetacao,
0os valores encontrados neste estudo sdo inferiores aos observados em outros
trabalhos (ALMEIDA et al., 2020; KACHAMBA et al., 2016). Além de ndo conseguir
penetrar o dossel da floresta, a baixa capacidade da FAD em representar o terreno
pode estar relacionada com outras fontes, como as caracteristicas do voo, o sensor
utilizado na tomada das fotografias, o algoritmo de processamento de Structure from
motion (SfM), além das caracteristicas fisiograficas da area. O algoritmo utilizado de
classificacdo de pontos representativos do terreno também pode ter sido uma fonte
de erro no momento de geracao do MDT (ALCUDIA-AGUILAR et al., 2019; MENG et
al., 2017).

Figura 14 — Modelos Digitais de Terreno (MDT) obtidos com dados FAD-RPA.
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Fonte: o autor.



50

Tabela 5 — Estatisticas da comparacdo entre a altitude do MDT gerado por
aerofotogrametria e a altitude dos pontos de controle do terreno obtidas por RTK em

areas sob vegetacdo (Presente) e em areas sem vegetacao (Ausente).

Vegetacgao RMSE RMSE (%) Viés Vies (%) R2

Sem Vegetacdo (n = 57) 3,30 15,62 -1,28 -6,07 0,87
Sob Vegetacédo (n =103) 7,40 38,13 -5,07 -26,16 0,80
Geral (n = 160) 6,25 31,23 -3,72 -18,60 0,77

Fonte: O autor (2022).

Figura 15 - Graficos de dispersdo entre os valores de altitude do MDT gerado por
aerofotogrametria e a altitude dos pontos de controle do terreno obtidas por RTK,
onde: (a) todos os pontos, (b) pontos em locais sem vegetacédo e (c) pontos em locais

sob vegetacao.
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Fonte: O autor (2022).

Portanto, para o levantamento de fragmentos com extensas areas, recomenda-
se a realizacdo de voos que recubram areas externas ao fragmento, buscando locais
onde seja possivel a visualizacdo do terreno, como em estradas ou clareiras,
possibilitando uma melhora na representacdo da altimetria do terreno. A analise
apresentada diz respeito a qualidade do MDT nos pontos avaliados, ndo sendo
possivel obter conclusdes sobre toda a extensdo da area. Para complementar a
analise sobre a acuracia do MDT e demais produtos obtidos pela FAD, também foram
comparadas as alturas maximas das parcelas medidas no campo com as estimadas
por FAD.
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4.2.2 Alturas das arvores

4221 Altura maxima X Hmax

Na Tabela 6 sdo apresentadas os resultados da analise de acuracia das
estimativas da altura maxima das arvores por parcela pela FAD-ARP e FAD-DTMLipar.
Na Figura 16 estdo os graficos de dispersao entre os valores de altura méxima
medidas no campo e estimadas (Hmax) pelas duas nuvens de pontos 3D. E possivel
observar uma alta correlacéo (R2 > 0,8) entre os valores estimados por FAD e FAD-
DTMLipar € 0s valores observados na campanha de campo. Pode-se notar uma clara
correspondéncia entre os valores de Hmax estimados pelas nuvens de pontos FAD e
FAD-DTMLipar, cOm estatisticas semelhantes entre elas (Tabela 6). Ambas nuvens 3D
subestimaram (Tabela 6 e Figura 16) os valores de altura maxima, resultado ja
esperado e observado em outros estudos com a nuvem de pontos normalizada com
o DTM LiDAR (Goodbody et al., 2017). Além da semelhanca entre as estimativas das
alturas maximas, o desempenho também foi satisfatério, com valores de RMSE e Viés
inferiores a 18,21% e 0,71%, respectivamente. Almeida et al. (2020) encontraram um
RMSE igual a 24% em uma floresta tropical secundaria de Mata Atlantica no nordeste

do Brasil na estimativa das alturas maximas.

Tabela 6 — Estatistica da comparacédo entre a métrica Hmax obtida por FAD-RPA e

FAD-MDTLipar € as alturas maximas das parcelas obtidas pelo IFT.

Método RMSE RMSE (%) Viés Vies (%) R2
FAD-RPA 2,63 15,92 0,77 4,71 0,85
FAD-DTMLipar 3,00 18,21 0,71 4,31 0,80

Fonte: O autor (2022).
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Figura 16 - Gréficos de dispersdo entre a métrica Hmax obtida por (a) FAD-RPA e (b)

FAD-MDTLipar comparadas com as alturas maximas das parcelas de campo.
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Fonte: O autor (2022).

Apesar das dificuldades inerentes a obtencédo do MDT pela FAD, este método
se mostrou satisfatorio para a estimativa da altura maxima da parcela, apresentando
alta correlacdo entre o ponto mais alto da nuvem de pontos (Hmax) € a altura da maior
arvore. Ganz; Kaber; Adler, (2019) demonstraram que a obtencao de altura de arvores
por meio de FAD pode ser mais precisa do que as técnicas tradicionais de
triangulacdo, sendo tdo confiaveis quanto LIDAR. Assim como observado neste
estudo, Dandois; Ellis, (2013) estimaram a altura de dossel a partir de dados FAD e
de dados hibridos de FAD com LiDAR e encontraram R2 de 0,83 e 0,84 e RMSE de
9,3 m e 6,8 m, respectivamente. Além das caracteristicas da vegetacdo, o relevo
plano/levemente ondulado das areas analisadas podem ter contribuido com o bom
desempenho observado nas estimativas das alturas, demonstrando assim que nuvens
de pontos derivadas apenas de FAD podem ser utilizadas em areas com vegetacao e

relevo semelhantes ao do deste estudo.

42272 Altura dominante HPgs

Na Tabela 7 sdo apresentadas as estatisticas da métrica Hpgs (percentil 95),

extraidas das nuvens de pontos FAD e FAD-DTMLibar, comparadas com as alturas
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dominantes das parcelas observadas no campo. Ja na Figura 17 estdo os graficos de
disperséo entre os valores de altura dominante e Hpgs. E possivel observar uma alta
correlacao (R? > 0,84) entre os valores estimados e observados pelas duas nuvens de
pontos e um erro total semelhante entre elas, com valores de RMSE de
aproximadamente 1,8 m (15%). Os resultados obtidos se assemelham ao apresentado
por Carvalho (2021), que encontrou uma relacéo linear entre a altura dominante e
métricas obtidas por FAD. As estimativas de altura dominante diretamente pela
métrica Hpos, de forma geral, apresentaram valores mais baixos do que as alturas
obtidas no campo, tanto para nuvem de pontos FAD quanto para a huvem da FAD-
DTMLuipar. Entretanto, a estimativa da FAD apresentou uma maior subestimacgéo
(4,83%) dos valores de Hpos.

A métrica HP95 representa a altura na qual 95% dos pontos da nuvem se
encontram abaixo dela, enquanto que a altura dominante representa a média de 20%
das maiores arvores da parcela (GORGENS; SILVA; RODRIGUES, 2014
SCHNEIDER; SCHNEIDER, 2008).

Tabela 7 - Estatistica da comparacéo entre a métrica HP95 (percentil 95) obtidas por

FAD e FAD-MDTupar € as alturas dominantes das parcelas obtidas pelo IFT.

Método RMSE RMSE (%) Viés Vies (%) R2
FAD 1,80 15,04 0,58 4,84 0,84
FAD PLS 1,87 15,63 0,05 0,44 0,84

Fonte: O autor (2022).

A andlise dos graficos e das estatisticas, indica que, assim como para altura
maxima, tanto FAD quanto FAD-DTMLipar tem uma tendéncia a subestimar os valores
de altura dominante. Observa-se que ndo houve grandes diferencas entre as
estatisticas de FAD e de FAD-DTML.ibar, sendo que, para os dados obtidos neste
trabalho, os dois métodos apresentaram acuracia semelhantes. A tendéncia a
subestimar os valores de altura também foi verificada por Ganz; Kaber; Adler, (2019),
e € um indicativo de que a superestimacgéo das altitudes do MDT, apresentada no
topico “4.2.1”, ocorreu por toda a extensao avaliada, ndo somente nos locais onde

foram obtidos os pontos de controle do terreno.
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Figura 17 - Graficos de dispersédo entre a métrica HP95 (percentil 95) obtida por (A)

FAD e (B) FAD-MDTuLpar comparada com as alturas dominantes das parcelas de IFT.
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Fonte: O autor (2022).

4.3 Modelos selecionados

Modelos de regressao linear multipla foram ajustados para estimar os valores
de altura média (h) diametro médio (dap) e area basal (ab) de individuos pertencentes
as 40 parcelas de inventario florestal tradicional. Alguns autores avaliaram a
contribuichio de dados espectrais associados as nuvens de pontos
aerofotogramétricas para a previsao de atributos florestais a partir de uma abordagem
por area e concluiram que o beneficio foi insignificante (TOMPALSKI et al., 2019).

Em uma ampla revisao realizada por (GOODBODY et al., 2017), constatou-se
gue os estudos tem demonstrado que dados de nuvens de pontos FAD podem gerar
inventarios florestais precisos. Em concordancia com a literatura, os resultados
obtidos neste estudo, apresentados a seguir nos tépicos “4.3.17, “4.3.2” e “4.3.3”,
indicam que a FAD demonstrou-se confiavel para estimativa de altura média, DAP

médio e area basal por meio de uma abordagem por area.
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4.3.1 Altura total média

Na Tabela 8 sdo apresentados os modelos e seus respectivos parametros
estimados, que apresentaram melhor desempenho para a estimativa de altura total
meédia (h) a partir de nuvens de pontos FAD-RPA, LIDAR e FAD-MDTLipar. De modo
geral, todos os coeficientes associados as variaveis foram significativos, indicando
que as variaveis preditoras selecionadas possuem relagdo com a variavel resposta.
Para todas as fontes de dados, foram selecionadas quatro métricas como variaveis

preditoras.

Tabela 8 — Modelos selecionados para estimar altura média a partir de FAD-RPA,
FAD-MDTLipar € LIDAR.

Fonte Modelos
FAD-RPA Hcv + HMADmedian + HP30 + CC%1m
FAD-MDTLipar Hmin + HLcv + Hlkurt + HP75
LiDAR Hig + HLcv + HSQRTmeanSQ + CC%1m

Fonte: O autor (2022).
Na Tabela 9 séo apresentadas as estatisticas dos modelos selecionados para

estimar a h. Observa-se que, para as trés fontes de dados, o desempenho foi
satisfatério e semelhante entre as diferentes fontes, com a FAD-MDTLipar
apresentando erros um pouco mais elevados (RMSE de 12,97%, 0,95m), indicando
gue, para este parametro, o uso de dados hibridos nao foi satisfatorio para a melhoria
da estimativa através de nuvem de pontos FAD. Gyawali et al. (2022), né&o
encontraram diferencas significativas entre a estimativa de altura por FAD ou por
LiDAR, o que corrobora o presente estudo, que evidenciou a FAD-RPA errando
apenas 2,53% a mais que o LIDAR (RMSE de 11,11%, 0,81m e RMSE de 8,58%,
0,63m). Portanto, dados FAD podem ser utilizados para a estimativa de altura média
por RLM, através de uma abordagem por area, apresentando resultados com
qualidade proximas aos dados LiDAR.
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Tabela 9 - Estatisticas de ajuste e validacdo dos melhores modelos selecionados para
estimar altura média a partir de FAD-RPA, FAD-MDTLuar € LIDAR.

Fonte BIC Ajuste Validacao
RMSE RMSE% R2 RMSE RMSE% R2
FAD-RPA 118,92 0,81 11,11 94,0% 0,92 12,62 88,20%
FAD-MDT Lidar 197,82 0,95 12,97 91,8% 1,15 15,75 86,58%
LIDAR 98,20 0,63 858 96,4% 0,70 9,65 93,59%

Fonte: O autor (2022).

As estatisticas apresentadas na tabela 9 corroboram os histogramas de
frequéncia de RMSE observada nas validacbes dos modelos (Figura 18),
apresentando valores médios semelhantes aos valores de RMSE encontrados no

ajuste. Nota-se que os trés métodos apresentaram distribuicdo normal.

Figura 18 — Graficos de dispersdo entre os valores de h média estimados e
observados para (a), (c) e (e) e os histograma de frequéncia de RMSE na validacao

de modelos (b), (d) e (f), ambos para FAD, FAD-MDTupar € LiDAR.
658 137 205

. FAD - RPA
E (@) | @3
o= L] g v
g — *# b4 :%
Ewl ? 3
o i
kS © f T T T ©
0 5 10 15 05 10 15
RMSE (m)
0 137 411
. FAD - MDTgar o ot
E (©) v | @ B
o O o 2
J: ..;i”? < o
z 5 S
@ L
£ 25 T T T e
0 5 10 15
. LIDAR o
(0] [an]
E @ T
[an] 9.
- 8 2 3
E w» o g
® i
g © f T T T © T T T T T T 1
0 5 10 15 02 06 10 14
h observada (m) RMSE (m)

Fonte: o autor.

Em revisao realizada por Goodbody; Coops; White, (2019), observou-se que a
utilizacdo de nuvens de pontos FAD normalizadas com MDTs de LiDAR, pode ser

recomendada para a atualizagdo de inventarios aprimorados. No presente trabalho,
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os desempenhos apresentados por FAD-MDTLipar € FAD-RPA foram semelhantes,
porém houve uma piora em relacéo aos resultados observados com dados FAD-RPA
sozinhos, indicando que € possivel realizar o ajuste de modelos estatisticos utilizando
dados FAD-RPA de forma confiavel sem a utilizacdo MDT’s LiDAR, a depender de
fatores como caracteristicas da vegetacdo avaliada e qualidade do levantamento

aerofotogramétrico.

4.3.2 DAP médio.

Os modelos que apresentaram melhor desempenho para a estimativa de dap
sao apresentados na Tabela 10, com seus respectivos parametros estimados e as
variaveis selecionadas. De modo geral, todos os coeficientes associados as variaveis
foram significativos, indicando que as variaveis preditoras selecionadas possuem
relacdo com a variavel resposta. Em todas as fontes de dados foram selecionadas

quatro métricas como variaveis preditoras para o melhor ajuste.

Tabela 10 - Melhores modelos para estimar DAP médio a partir de FAD-RPA, FAD-
MDTvupar € LIDAR.

Fonte Modelos
FAD-RPA Hmode + HLcv + HP40 + CC%1m
FAD-MDT Lidar Hmin + HL1 + HLcv + CC%Hmode
LiDAR HLcv + Hlkurt + HPO5 + HP40

Fonte: O autor (2022).

Na Tabela 11 sdo apresentadas as estatisticas dos modelos selecionados para
estimar o dap. Observa-se que o0s trés métodos apresentaram desempenho
satisfatorio para estimar diametro. Assim como para h, a FAD-MDTLipar apresentou o
pior desempenho, com RMSE de 18,14% e R? de 82,16%. Estudos realizados por
SHIMIZU et al. (2022), encontram resultados diferentes, indicando que a integracao
de dados de fotogrametria com LIDAR é benéfica para a estimativa de atributos
florestais. JA& FAD-RPA e LIDAR apresentaram resultados muito semelhantes, com
FAD-RPA apresentando RMSE de 12,23% e R2? de 91,89% e LIDAR com RMSE de
11,47% e R2 de 92,87%
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Tabela 11 - Estatisticas de ajuste e validacdo dos melhores modelos selecionados
para estimar DAP médio a partir de FAD-RPA, FAD-MDTLpar € LIiDAR.

Fonte BIC Ajuste Validacao
RMSE RMSE% R2 RMSE RMSE% R2
FAD-RPA 141,14 1,07 12,23 91,89% 1,17 13,38 82,90%
FAD-MDT Lidar 197,82 1,59 18,14 82,16% 1,87 21,31 69,94%
LIDAR 13596 1,00 11,47 9287% 1,11 12,66 83,25%

Fonte: O autor.

As estatisticas apresentadas na Tabela 11 corroboram os histogramas de
frequéncia de RMSE observada nas validacbes dos modelos (Figura 19),
apresentando valores médios semelhantes aos valores de RMSE encontrados no
ajuste. Nota-se que os trés métodos apresentaram distribuicdo normal. Os resultados
observados em nosso estudo corroboram os encontrados por Moe et al. (2020), que
indicam que a FAD-RPA pode prever valores de dap com precisao comparavel a

estimativa realizada com dados LiDAR.

Figura 19 - Graficos de dispersdo entre os valores de dap média estimados e
observados (a), (c) e (e) e os histograma de frequéncia de RMSE na validacéo de
modelos (b), (d) e (f), ambos para FAD-RPA, FAD-MDTLipar € LiDAR.
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De forma geral, 0 ajuste de modelos de RLM para a estimativa de DAP médio
a partir de dados de nuvens de pontos FAD, FAD-MDTupar € LIDAR, apresentou
resultados razoaveis.

Os resultados encontrados para dados FAD-MDTupar foram inferiores em
relacdo aos outros dois métodos. Estudos realizados por (SHIMIZU et al., 2022)
encontram resultados diferentes, indicando que a integracdo de dados de
fotogrametria com LIiDAR é benéfica para a estimativa de atributos florestais.

FAD e LIiDAR apresentaram resultados de ajustes muito semelhantes, com a
FAD obtendo RMSE sutiimente menor. Tais fatos corroboram os resultados
encontrados por Moe et al., (2020), que indicam que a FAD pode prever valores de

DAP com precisdo comparavel a previsao realizada com dados LiDAR.

4.3.3 Area basal (ab).

Os modelos que apresentaram melhor desempenho de ajuste para a estimativa
da area basal a partir de nuvens de pontos FAD, FAD-MDTupar € LIDAR, séo
apresentados na tabela 12, com seus respectivos parametros estimados e as
variaveis selecionadas. De modo geral, todos os coeficientes associados as variaveis
foram significativos, indicando que as variaveis preditoras selecionadas possuem
relacdo com a variavel resposta. Para o ajuste dos modelos para as trés fontes de

dados foram necessarias apenas trés métricas como variaveis preditoras

Tabela 12 - Melhores modelos para estimar area basal a partir de FAD-RPA, FAD-
MDTvupar € LIDAR.

Fonte Modelos
FAD-RPA Hmode + HPO1 + CC%1m
FAD-MDT Lidar Hmin + Hmean + CCHmode
LIDAR Hmax + Hig + HL1

Fonte: O autor.

Na tabela 13 sdo apresentadas as estatisticas dos modelos selecionados para
estimar area basal. Observa-se que os trés métodos apresentaram desempenhos

semelhantes. Diferente do observado para h e dap, o modelo para estimativa por FAD



60

apresentou os melhores resultados de RMSE e R%(%) em relacdo aos outros dois

métodos.

Tabela 13 - Estatisticas de ajuste e validacdo dos melhores modelos selecionados
para estimar area basal a partir de FAD-RPA, FAD-MDTLipar € LIDAR.

Fonte BIC Ajuste Validacdo
RMSE RMSE% R2? RMSE RMSE% R2
FAD-RPA 202,13 2,40 2846 883% 255 30,16 87,18%
FAD-MDT Lidar 213,04 2,76 32,61 84,6% 2,81 33,27 84,56%
LIDAR 21551 284 33,63 836% 298 3522 8341%

Fonte: O autor (2022).

As estatisticas apresentadas na Tabela 13 corroboram os histogramas de
frequéncia de RMSE observada nas validacbes dos modelos (Figura 20),
apresentando valores médios semelhantes aos valores de RMSE encontrados no

ajuste. Nota-se que os trés métodos apresentaram distribuicdo normal.

Figura 20 — Graficos de disperséo entre os valores de ab estimados e observados (a),
(c) e (e) e os histograma de frequéncia de RMSE na validagcéo de modelos (b), (d) e
(f), ambos para FAD-RPA, FAD-MDTuipar € LIDAR.
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Fonte: o autor.

Os trés métodos demonstraram-se confidveis para a estimativa de area basal

a partir de modelos estatisticos obtidos por RLM, corroborando o que vem sendo
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encontrado na literatura. (IQBAL et al., 2019; KUKKONEN; MALTAMO; PACKALEN,
2017). A integracdo de dados de FAD com LIDAR demonstrou-se inferior em relacao
ao uso de dados exclusivamente de FAD para a estimativa desta variavel,
diferentemente do observado por Ullah et al., (2019), que encontraram resultados
préximos para dados LIiDAR e dados FAD integrados com MDT LiDAR.

Em geral, os estudos publicados vem demonstrando melhores desempenhos
para dados LIDAR (GOBAKKEN,; BOLLANDSAS; NAESSET, 2015; IQBAL et al., 2019;
KUKKONEN; MALTAMO; PACKALEN, 2017). Entretanto, estimativa por meio de

dados FAD foi superior a utilizacao de dados LIiDAR no presente estudo.

4.4 Mapas de espacializagcdo dos modelos FAD-RPA

As Figuras 21 e 22 apresentam oS mapas resultantes da estimativa dos
estagios de sucessao de acordo com os parametros estabelecidos pela resolucéo
CONAMA 29/94 ap6s a execucdo dos procedimentos descritos no fluxograma
apresentado na Figura 12. Algumas areas se enquadraram simultaneamente nos
critérios do estagio inicial e do estagio médio. Outras, se enquadraram
simultaneamente no estadgio médio e estagio avancado. Dessa forma, foram
consideradas areas em transi¢ao do estagio inicial para o0 médio ou do estagio médio
para o avancado. Além da espacializacdo da estimativa dos estagios, as Figuras 21 e
22 também apresentam as parcelas do IFT e seus respectivos estagios de acordo
com o CONAMA 29/94. Para as parcelas onde foram identificadas infestacGes por
exGticas durante o IFT, as siglas de identificacdo dos estagios foram acrescidas da

letra “E”.
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Figura 21 — Espacializacédo da estimativa do estagio de sucesséo das areas de 1 a

Area 4
q

mPastagem “Inicial mMédio TInicial/Médio =,

4, a partir de nuvens de pontos FAD-RPA.

Fonte: o autor.

Figura 22 — Espacializagéo da estimativa do estagio de sucessao das areas de 5 a

8, a partir de nuvens de pontos FAD-RPA.

mPastagem ™ Inicial mMédio I~ Inicial/Médio = cad édio/

Fonte: o autor.
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45 Andlise de custo beneficio

A Tabela 14, apresenta os custos totais obtidos neste trabalho para a
classificacdo de estagios de sucessao em uma floresta de mata atlantica a partir de
FAD-RPA, LIDAR PLS e IFT, com seus respectivos componentes de custos. As
tabelas com os valores detalhados dos itens e subcomponentes de cada metodologia,
sao apresentadas nos apéndices A, B e C. O LIDAR PLS apresentou o maior custo
total, com R$466.309,12, seguido do IFT com R$136.009,94 de custo total e, por fim,
a FAD-RPA apresentou o menor custo total, com R$103.659,42.

Tabela 14 — Custos obtidos para obtencéo de dados por FAD-RPA, LIDAR PLS e IFT.

FAD-RPA LIDAR PLS IFT
Componente Valor Valor Valor
Equipamento R$ 86.895,23 R$ 407.092,15 R$ 41.443,94
Aquisicéo de dados R$ 12.912,13 R$ 56.724,60 R$ 92.118,00
Processamento e andlise de dados R$ 3.852,06 R$ 2.492,37 R$ 2.448,00

Total

R$ 103.659,42

R$ 466.309,12

R$ 136.009,94

Fonte: o autor.

A partir dos dados apresentados na Tabela 15, € possivel observar
separadamente os custos de aquisicdo de equipamentos e 0s custo de aquisicao e
processamentos dos dados para as trés metodologias. Nota-se que o alto custo do
LIDAR PLS tem grande influéncia do componente de aquisicdo de equipamentos,
representando R$407.092,15, enquanto que para o FAD-RPA o componente
representa R$86.895,23 e para o IFT, apenas R$41.443,94. Quanto ao custo de
aguisicdo e processamento de dados por hectare, a capacidade e velocidade de
amostragem apresentada pela FAD-RPA resultou em um custo por hectare
consideravelmente menor do que o0s outros meétodos avaliados, sendo apenas
R$83,40/ha, seguido por LIDAR PLS com R$16.449,16/ha e o
R$26.268,33/ha.

IFT com
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Tabela 15 — Custo de equipamentos e custo por hectare para aquisicdo de dados por
FAD-RPA, LIDAR PLS e IFT.

ltem FAD-RPA LIDAR PLS IFT
Area da amostra (hectares) 201 3,6 3,6
Custo de equipamentos R$ 86.895,23 R$ 407.092,15 R$ 41.443,94
Custo de aquisicéo e
processamento de dados por R$ 83,40 R$ 16.449,16 R$ 26.268,33
hectare

Fonte: o autor

Apesar de possuir menor custo de aquisicdo de equipamentos, as operacfes
de aquisicéo de dados pelo IFT séo lentas e com capacidade de amostragem limitadas
(NAVARRO et al., 2020). As limitacBes inerentes as operacdes de IFT tornaram o
custo por hectare mais elevado, assim como descrito por Nogueira et al., (2010), além
de expor os operadores a maiores riscos e por mais tempo.

Atualmente, o custo de aquisi¢cao de equipamentos para operacdes com LIDAR
PLS ainda € muito elevado, sendo a aquisi¢cao do préprio sistema LIiDAR o principal
fator (BERBERT, 2016; PEREIRA, 2018). A aquisi¢cdo de dados de inventario florestal
pelo método LIDAR PLS, consegue ser mais rapida do que em comparacao ao IFT,
mas ainda possui grandes limitacdes em termos do tamanho da area amostrada em
comparacao a FAD-RPA. Araujo et al., (2021) destacam que, levantamentos PLS para
fins de modelagem 3D apresentam custos mais elevados e exigem mais trabalho em
campo, enquanto que levantamentos FAD para os mesmos fins, apresentam-se como
solucéo confiavel e de baixo custo.

A FAD possui custo intermediario de aquisicdo de equipamentos quando
comparado aos outros dois métodos avaliados. Como demonstrado, 0 custo com
equipamentos para operagdes de FAD pode ser aproximadamente duas vezes maior
do que o de IFT e aproximadamente cinco vezes menor do que para PLS. Entretanto,
a capacidade de recobrimento de area a ser amostrada € significativamente maior do
que para PLS e IFT. Enquanto as amostragem realizadas por IFT e PLS limitaram-se
ao tamanho das parcelas, totalizando 3,6 ha de amostra para cada método, a FAD
pode recobrir uma area de 201 ha de amostra. Dessa forma, a FAD se mostra
adequada ao uso florestal devido ao baixo custo operacional e alta intensidade de
recobrimento (REX; KAFER; DALLA CORTE, 2020; TANG; SHAO, 2015)
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Naturalmente, a adocdo de uma metodologia de coletada de dados LiDAR por
meio de plataforma aérea (ALS), resultaria em capacidade de amostragem similar a
FAD. Entretanto, a incluséo do custo de aquisicdo de um RPAS capaz de operar com
um sistema LiDAR, aumentaria ainda mais os custos de aquisi¢do de equipamentos.
Tal fato foi confirmado por Kangas et al., (2018), quando avaliaram o custo de
aquisicao de dados ALS e FAD para tomada de decis@es florestais e concluiram que
a melhor acurdcia do ALS né&o afeta significativamente os resultados para tomada de
decisé@o e ALS e FAD podem ser igualmente recomendadas para o planejamento do

manejo florestal.
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5 CONCLUSAO

A coleta de dados de campo a partir do método de inventario florestal
tradicional, permitiu a obtencdo de parametros da vegetacdo para a correta
identificacdo de estagios de sucesséao ecoldgica em areas com vegetacao secundaria
do bioma da Mata Atlantica. Além disso, os dados de campo coletados representaram
a estrutura da area de estudo de forma ampla, com dados variando desde pastagens
limpas até vegetacdes em estagio avancado de sucessao, apresentando-se como boa
fonte para ajuste de modelos estatisticos.

A fotogrametria aérea digital apresenta tendéncia a superestimar a altitude do
terreno, principalmente em area de vegetacdo densa, ocasionando uma tendéncia de
subestimacéo da altura da nuvem de pontos. Portanto, ndo é indicado a realizacéo de
estimativa de alturas a partir da comparacao direta com métricas da nuvem de pontos
FAD-RPA. Entretanto, a alta correlacdo com dados de campo, permitiu bons ajustes
de modelos estatisticos para a estimativa de altura total média (h), didmetro a 1,30 m
do solo (dap) e é&rea basal (ab), apresentando resultados semelhantes aos
encontrados com a utilizacdo de dados FAD integrados com dados LIDAR ou com
dados exclusivamente LIDAR. Os modelos obtidos com dados FAD-RPA, permitiram
a obtencdo de mapas de espacializacdo das estimativas de h, dap e ab, além da
espacializacdo dos estagios de sucessao ecologica.

A fotogrametria aérea digital demonstrou ser um método tecnicamente eficaz e
economicamente acessivel para a estimativa dos atributos florestais necessarios para
a classificacdo de estagios sucessionais na mata atlantica, demonstrando-se mais

econdmico do que com LIDAR e com o método tradicional.
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APENDICE

Apéndice A — Componentes de custo de inventério florestal tradicional.
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Sub-
Componente Item Quantidade Unidade Valor Total
componente
Equipamento Equipamento Estacas 1 Conjunto R$ 490,00 R$ 490,00
Equipamento Equipamento Régua telescopica 15 m 1 Unidade R$ 500,00 R$ 500,00
Equipamento Equipamento Clindbmetro 1 Unidade R$ 1.899,00 R$ 1.899,00
Equipamento Equipamento  Trena + nylon + fita métrica 1 Kit R$ 186,55 R$ 186,55
Equipamento Equipamento Epis 3 Kit R$ 300,00 R$ 900,00
Computador Dell precision
Equipamento Equipamento 3930 Rack + Monitor Dell 1 Unidade R$ 35.722,23 R$ 35.722,23
34" WQHD
Equipamento Software Mata Nativa 1 Licenca R$ 1.417,00 R$ 1.417,00
Equipamento Software Pacote Office 1 Licenga R$ 329,16 R$ 329,16
Aquisicéo de Aquisicédo de .
Acesso a parcela 13 Hora/homem R$ 459,00 R$ 5.967,00
dados dados
Aquisicéo de Agquisicédo de .
Demarcacéo de parcela 59 Hora/homem R$ 459,00 R$ 27.081,00
dados dados
Aquisicao de Agquisicao de
Coleta de dados 106 Hora/homem R$ 459,00 R$ 48.654,00
dados dados
Aquisicao de Agquisicao de o
Aluguel Carro 24 Diaria R$ 224,00 R$ 5.376,00
dados dados
Agquisicao de Agquisicao de o
Hospedaem 24 Diaria R$ 210,00 R$ 5.040,00
dados dados
Processamento Processamento
e andlise de e andlise de Tabulacao dos dados 8 Hora/homem R$ 153,00 R$ 1.224,00
dados dados
Processamento Processamento .
. . Processamento e analise
e andlise de e andlise de 8 Hora/homem R$ 153,00 R$ 1.224,00
dos dados
dados dados
Total 3.6ha RS 136.009,94
Custo por )
Equipamentos R$ 41.443,94
hectare
aquisicéo e
andlise de dados 1ha R$ 26.268,33

por hectare

Fonte: O autor (2022).



Apéndice B - Componentes de custo de inventario com LIDAR terrestre.
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Componente Sub-componente Item Quantidade Unidade Valor Total
Equipamento Equipamento Zeb horizom 1 Unidade R$ 367.700,00 R$ 367.700,00
Equipamento Equipamento Aluguel RTK 160 R$/ponto R$ 16,85 R$ 2.696,00
Computador Dell
) ) precision 3930 Rack .
Equipamento Equipamento ) 1 Unidade R$ 35.722,23 R$ 35.722,23
+ Monitor Dell 34"
WQHD
Equipamento Equipamento Facéo 3 Unidade R$ 24,64 R$ 73,92
Equipamento Equipamento EPIs 3 Kit R$ 300,00 R$ 900,00
Equipamento Software GeoSlam 1 Licenca R$ -
Aquisicao de Aquisicao de R
Acesso a parcela 13 Hora’lhomem R$ 459,00 R$ 5.967,00
dados dados
Aquisicéo de Aquisicao de
Coleta de dados 10 Hora/homem R$ 459,00 R$ 4.590,00
dados dados
Aquisicdo de L Coleta dos GCPs
Aquisicdo de dados 86,4 Hora’lhomem R$ 459,00 R$ 39.657,60
dados com RTK
Aquisicdo de L o
Aquisicdo de dados Aluguel Carro 15 Diaria R$ 224,00 R$ 3.360,00
dados
Aquisicdo de L o
Aquisicdo de dados Hospedagem 15 Diaria R$ 210,00 R$ 3.150,00
dados
Processamento e = Processamento e Processamento das
) ) 6,6 Hora/homem R$ 153,00 R$ 1.009,80
analise de dados  analise de dados Nuvens de pontos
Georreferenciamento
Processamento e  Processamento e
» . das nuvens de 33 Hora’lhomem R$ 153,00 R$ 504,90
andlise de dados  andlise de dados
pontos
Processamento e  Processamento e Normalizacao das
) ) 3,3 Hora/homem R$ 153,00 R$ 504,90
andlise de dados  analise de dados nuvens de pontos
Processamento e  Processamento e Extragdo das
. . . 1,76 Hora’lhomem R$ 153,00 R$ 269,28
andlise de dados  andlise de dados métricas
Processamento e  Processamento e Aplicagao dos
) ) 1,33 Hora/homem R$ 153,00 R$ 203,49
andlise de dados  andlise de dados modelos
Total 3,6 ha RS  466.309,12
Custo por hectare Equipamentos R$ 407.092,15
aquisicdo e andlise
de dados por 1 ha R$ 16.449,16

hectare

Fonte: O autor (2022).



Apéndice C - Componentes de custo de inventario com FAD.
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Componente Sub-componente Iltem Quantidade Unidade Valor Total
) ) DJI Mavic 2 pro + kit fly more + .
Equipamento Equipamento 1 Unidade R$ 21.999,00 R$ 21.999,00
cartdo SD
Equipamento Equipamento Aluguel RTK 40 R$/ponto R$ 16,85 R$ 674,00
) ) Computador Dell precision 3930 .
Equipamento Equipamento ) 1 Unidade R$ 35.722,23 R$ 35.722,23
Rack + Monitor Dell 34" WQHD
Equipamento Software Agisoft 1 Licenga R$ 28.500,00 R$ 28.500,00
Agquisicao de Agquisicéo de )
Planejamento de voo 1 Hora’lhomem R$ 153,00 R$ 153,00
dados dados
Agquisicao de Agquisicdo de
Coleta dos GCPs com RTK 21,62 Hora/homem R$ 459,00 R$ 9.923,58
dados dados
Aquisicéo de Agquisicédo de
Voo 1,45 Hora/homem R$ 459,00 R$ 665,55
dados dados
Aquisicao de Aquisicao de .
Aluguel Carro 5 diaria R$ 224,00 R$ 1.120,00
dados dados
Aquisicao de Aquisicao de .
Hospedagem 5 diaria R$ 210,00 R$ 1.050,00
dados dados
Processamento e Processamento e )
B . Alinhamento de fotos 2 Hora’lhomem R$ 153,00 R$ 306,00
andlise de dados  andlise de dados
Processamento e Processamento e
. . Apontamento de GPCs 2 Hora’lhomem R$ 153,00 R$ 306,00
andlise de dados  andlise de dados
Processamento e Processamento e )
. . Limpeza de Nuvem de Pontos 1,33 Hora’lhomem R$ 153,00 R$ 203,49
andlise de dados  andlise de dados
Processamento e Processamento e
. . Construgdo da nuvem densa 8,7 Hora/homem R$ 154,00 R$ 1.339,80
andlise de dados  anélise de dados
Processamento e Processamento e Normalizagdo das nuvens de
. . 8 Hora/homem R$ 153,00 R$ 1.224,00
andlise de dados  anélise de dados pontos
Processamento e  Processamento e )
. . Extragdo das métricas 1,76 Hora/homem R$ 153,00 R$ 269,28
andlise de dados  andlise de dados
Processamento e Processamento e )
. . Aplicagdo dos modelos 1,33 Hora’lhomem R$ 153,00 R$ 203,49
andlise de dados  andlise de dados
Total 201 ha R$ 103.659,42
Custo por hectare Equipamentos R$ 86.895,23
aquisicéo e
andlise de dados 1 ha R$ 83,40

por hectare

Fonte: O autor (2022).



