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RESUMO

A quantificacdo da biomassa de plantacfes florestais com o uso de dados LIDAR
(Light Detection And Ranging) embarcado em drones (ou unmanned aerial vehicle —
UAV-LS) tem apresentado grande potencial, principalmente pelo elevado nivel de
detalhamento e agilidade em relagdo as metodologias tradicionais de inventario
florestal. Este trabalho teve como objetivo principal aplicar técnicas de aprendizado
de maquinas para predizer a biomassa acima do solo com base em dados LiDAR.
Para isso, foram obtidos dados UAV-LS e o inventario censitario de uma plantacao de
um hibrido de E. torelliana x C. citriodora de 7 anos de 1,25 ha localizado na Fazenda
Experimental Lageado da Faculdade de Ciéncias Agrondmicas (FCA/UNESP) em
Botucatu. Apos amostragem e selecdo das arvores-amostra, houve a determinacao
da densidade basica da madeira ponderada pelo volume, e determinac¢do indireta da
biomassa seca de fuste e ajuste do modelo alométrico de Schumacher-Hall. A partir
do georreferenciamento dos individuos arboreos e tratamento dos dados da nuvem
de pontos LIDAR no programa computacional R, houve a extracdo das métricas de
altura a nivel de arvore individual, que ainda foram selecionadas pela analise de
componentes principais (PCA). Por ultimo, os modelos de aprendizado de maquina
foram testados em ambiente Python, ranqueados e comparados pelo coeficiente de
determinacao ajustado e erro quadratico médio. A melhor janela para individualizacao
das arvores foi a de 2 m, com um erro relativo de 11,9 %. Os modelos de aprendizado
de maquina baseados na légica de “Arvores de decisdo” foram os que apresentaram
melhor ajuste (R%j >0,85 e RMSE < 15%) para a populagéo de treinamento, sendo
possivel obter modelos com elevada performance de ajuste a nivel de arvore

individual para as condi¢des presentes nesse estudo.

Palavras-chave: mensuracédo florestal; sensoriamento remoto; aprendizado de

magquinas; nuvem de pontos.






ABSTRACT

Quantifying the biomass of forestry plantations using LIDAR (Light Detection And
Ranging) data embedded in drones (or unmanned aerial vehicles — UAV-LS) has
shown great potential, mainly due to the high level of detail and agility in relation to
methodologies traditional forest inventory. The main objective of this work was to apply
machine learning techniques to predict above-ground biomass based on LiDAR data.
For this, UAV-LS data and the census inventory were obtained from a 7-year-old
plantation of a 7-year-old E. torelliana x C. citriodora hybrid of 1.25 ha located at the
Lageado Experimental Farm of the Faculty of Agricultural Sciences (FCA/UNESP) in
Botucatu. After sampling and selection of sample trees, the basic density of wood
weighted by volume was determined, and the dry biomass of the bole was indirectly
determined and the Schumacher-Hall allometric model was adjusted. From the
georeferencing of tree individuals and processing of LIDAR point cloud data in the
computational program R, height measurements at the individual tree level were
removed, which were still selected by principal component analysis (PCA). Finally, the
machine learning models were tested in the Python environment, classified and
compared by the adjusted coefficient of determination and mean squared error. The
best window for individualizing trees was 2 m, with a relative error of 11.9%. The
machine learning models based on “Decision Trees” logic were those that obtained the
best fit (R2a; >0.85 and RMSE < 15%) for the training population, making it possible to
obtain models with high adjustment performance at the level of individual tree for the

conditions present in this study.

Keywords: forest measurement; remote sensing; machine learning; point cloud.
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1 INTRODUCAO

As florestas plantadas ocupam cerca de 131 milhdes de hectares no mundo,
sendo que o continente com a maior area plantada é a América do Sul, com destaque
para o cultivo de espécies exoticas (FAO, 2020). Estabelecidas para fins produtivos,
sao caracterizadas por um manejo intensivo, compostas de uma ou duas espécies
com a mesma idade, plantadas com um espacamento regular. No Brasil, sdo 9,93
milhdes de hectares plantados, sendo que 75,8% € representado pelo cultivo de
eucalipto e 19,4% de pinus (Ib4, 2022). As outras espécies, possuem uma area de
aproximadamente 475 mil hectares. Estima-se que no ano de 2020, este setor
promoveu mais de 2 milhdes de empregos de forma direta e indireta no pais, bem
como foram gerados R$ 18,8 bilhdes em produtos de origem madeireira para atender
0s segmentos industriais de celulose e papel, painéis de madeira, lenha e carvao
vegetal (IBGE, 2021).

No ambito de plantacGes florestais, sdo diversos fatores que afetam a
produtividade florestal, dentre eles estéo as alteracdes climaticas, principalmente no
que se refere a elevacdo da temperatura e a reducao dos regimes pluviométricos.
Neste cenario, estimula-se a obtencédo de informacdes precisas e ageis, que vinculem
0 uso de novas tecnologias e técnicas, com destague para o uso do sensoriamento
remoto e da inteligéncia artificial na aquisicdo e no processamento dos dados (Zou et
al., 2019; Elli et al., 2020).

O conceito de Florestas 4.0 emergiu na era da digitalizacdo e automacgao dos
dados para a administracdo dos recursos florestais norteando-se pela quarta
revolucdo industrial, algo que corrobora para o uso de técnicas que conciliem
velocidade e acuracia na captacdo de informacgdes (Muller et al., 2019; Sahal et al.,
2021). Em contrapartida, os processos de mensuracao tradicional s&o lentos na
aquisicao de dados se comparado com as novas tecnologias que estdo surgindo no
setor florestal, devido ao caminhamento e medicdo manual de dados nos plantios
florestais, caracteristicas que tornam o processo demorado, muito oneroso e limitado
as condicoes da area florestal (Soares et al., 2012; Batista et al., 2014; Maltamo et al.
2018).

Contudo, o levantamento das caracteristicas quantitativas de arvores e povoamentos
sao imprescindiveis para o planejamento e manejo florestal (Burkhar; Tomé, 2012).
Neste contexto, o LIiDAR (Light Detection And Ranging) destaca-se como uma
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promissora tecnologia, que vem sendo utilizada na quantificacéo de recursos florestais
(Baldin, 2018). Diversos autores tém reportado a adocdo da tecnologia de
sensoriamento remoto ativo de varredura a laser para a quantificagdo dos recursos
florestais (Corte et al., 2020a; Rudge et al., 2021; Xu et al., 2021, Melo et al., 2021).

Quando embarcado em veiculo aéreo nao tripulado (Unmanned Aerial Vehicle
Laser Scanning — UAV-LS), possibilita a aquisicdo de uma nuvem de pontos
tridimensionais (3D) de alta densidade (1.000 a 20.000 pontos m?) e
georreferenciadas, as varreduras do laser sdo mais amplas do que plataformas aéreas
tradicionais, isso gera medicBes mais precisas (Kellner et al., 2019). O sensor tem
apresentado sucesso na medicao da estrutura de florestas e na predicdo da biomassa
acima do solo, algo que impulsiona diversas pesquisas na area de modelagem da
biomassa dos plantios (Silva et al., 2017; Gleason et al., 2012; Neuville et al., 2021;
Pourshamsi et al., 2021). A medida que penetram o dossel até o solo, permitem o
registro dos componentes da estrutura da floresta, incluindo copas, troncos, galhos e
vegetacao do sub-bosque (Beland et al., 2019; Puliti et al.,2020; Mohan et al., 2021,
Yu et al., 2021).

Uma abordagem utilizada para a predicdo da biomassa acima do solo é a
elaboracdo de modelos de regressao complexos, com uso das métricas LIDAR para
as estimativas de biomassa alcancadas via inventario florestal tradicional (Schuh,
2019; Leitold et al., 2015). Neste cenario de inovacgdes, o uso da inteligéncia artificial
se tornou uma realidade no setor de mensuracao florestal, principalmente as técnicas
de aprendizado de maquinas, as quais possibilitam a criacdo de modelos mais
robustos, que por sua vez, conseguem modelar grande quantidade de dados de forma
automatizada, com grande capacidade de adaptabilidade, ao lidar melhor com dados
complexos do que os modelos tradicionais de regressao (Montafio, 2016).

Sendo assim, se faz necessario mais estudos que impulsionem o uso do LiDAR
para a mensuracao florestal, de forma que, futuramente a tecnologia possa substituir
ou complementar os processos de inventario tradicional. Assim, este estudo teve
como objetivo principal aplicar técnicas de aprendizado de maquinas para predizer a
biomassa acima do solo com uso de dados obtidos por tecnologia LIDAR embarcado

em drone.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Biomassade plantacdes florestais

As plantacdes florestais sdo cultivadas principalmente para propoésitos
produtivos associados ao uso da madeira na producéo de papel e celulose, carvao
vegetal, painéis de madeira e construcao civil. Para isso sdo intensamente manejadas,
e podem ser compostas por uma ou duas espécies da mesma idade, e plantadas em
um espacamento regular (Oliveira, 2021; FAO, 2020)

A quantificacdo da producéo da biomassa nesses plantios € importante tanto
no planejamento e coordenagéo das atividades florestais, bem como nos estudos do
balanco global de carbono e questdes ligadas as mudancas climaticas discutidas
recentemente (Nakai, 2016). Entende-se biomassa como a massa organica produzida
por unidade de area, tanto acima ou abaixo do solo, viva ou morta, podendo ser
expressa em peso de matéria seca ou Umida, ou entdo em peso de carbono (FAO,
2004, Odum, 1986).

A biomassa florestal esta diretamente correlacionada com a estrutura florestal
que é compreendida pelas variaveis quantificAveis em um povoamento. Dentre elas
estdo o diametro, altura total e volume das arvores, que sdo caracteristicas que podem
ser afetadas pelo arranjo espacial do povoamento florestal, espécie, capacidade de
sitio e condi¢Bes climaticas. Com esse viés, mensurar essas variaveis nos remete
maior compreenséao do potencial produtivo da biomassa em plantios florestais (Batista
et al., 2014).

Diante dos diversos fatores que afetam a produtividade florestal, a diversidade
de espécies e tamanhos das arvores, a estrutura espacial e a competicdo entre 0s
individuos na floresta plantada ganham maior importdncia ao longo do
desenvolvimento do povoamento (Zhang et al., 2019; Duncan, 1991). As arvores estao
dispostas em um ambiente de elevada competitividade, ao passo que quando as
copas se fecham, as arvores comegam a competir significantemente entre si por
fatores abidticos, e pode fazer com que alguns individuos se atrasem no crescimento
em relacdo aos outros, suas copas perdem vigor, resultando eventualmente em morte.

Como forma de monitorar a dinAmica e a estrutura das florestas plantadas, séo
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levantadas caracteristicas quantitativas das arvores isoladas que posteriormente sao
estendidas para todo o povoamento (Burkhar; Tomé, 2012; Souza; Soares, 2013).

A variavel em uma floresta de mais facil obtencao é o diametro das arvores e
com ela é possivel gerar a distribuicdo de diametros, que por sua vez € uma
ferramenta que caracteriza o inventario florestal (Batista et al., 2014). Por meio da
coleta dos diametros da floresta € verificado |. a amplitude total de tamanhos de
individuos no povoamento; Il. a distribuicdo das arvores por classe de tamanho
(identificando as arvores dominantes e dominadas); lll. o tipo de regeneracdo que se
processa no povoamento (regeneracdo por ciclos ou regeneracdo continua); 4. se
existe algum problema no processo de regeneracao e na passagem de individuos de
uma classe de tamanho para outra. O didametro & altura do peito (DAP) das arvores
tem relagdo com outras caracteristicas como a altura, volume e biomassa acima do
solo, que sdo medidos indiretamente nos levantamentos florestais, além de ser um
indicador da estrutura do estoque de crescimento e base dos calculos de sortimento
florestal (Loetsch et al., 1973; Campos; Leite, 2017).

As alturas das arvores, também, sdo informacdes importantes na quantificacédo
da biomassa florestal, caracterizada por ser uma variavel de dificil obtencédo. E um
atributo correlacionado com o didametro a altura do peito, jA demonstrados na literatura
em estudos de modelagem hipsométrica e sao utilizadas na determina¢édo do volume
das arvores (Batista et al., 2001; Soares; Tomé, 2002; Batista et al., 2012). Em
florestas homogéneas e com a mesma idade, as diferencas nas alturas dos individuos
gue possuem valores proximos de diametro na floresta, sugerem diferencas na
gualidade do sitio florestal, sendo a altura utilizada na classificacdo de sitio
(Skovsgaard; Vanclay, 2008). Neste ultimo caso, a medida do potencial produtivo do
sitio (conhecido como indice de sitio) tem como indicador o crescimento em altura das
arvores dominantes (altura dominante). O indice de sitio € muito difundido nos estudos
para mensurar unidades com maior potencial produtivo de biomassa florestal
(Pretzsch, 2010; Weiskittel et al.; 2011).

Diretamente relacionado com a producéo de madeira, o volume das arvores e
a densidade das plantagbes sempre nortearam os estudos de manejo e crescimento
das florestas e sao balizadores no planejamento florestal (Clutter et al., 1983). A curva
de crescimento das arvores e as respectivas taxas de crescimento, somada aos
critérios econdmicos e ambientais, sdo utilizados para a tomada de decisao relativos

ao desenvolvimento dos povoamentos, como a definicAo do periodo de rotagéo
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florestal 6timo, a regulacdo e redistribuicdo do potencial produtivo das arvores
(conducdo dos desbastes), estoque e sortimento florestal, e também utilizados no
balanco de agua, nutrientes e carbono (Rubilar et al.; 2018; Toda et al., 2010).
Particularmente, a densidade do povoamento, que pode ser expressa pela area basal,
namero de &rvores por hectare e densidade de copa, tem uma forte relacdo com o
crescimento, produtividade e as dimensdes que a &rvore pode atingir durante seu
desenvolvimento (Burkhar; Tomé, 2012).

Desta forma, o diametro a altura do peito (DAP), a altura, a densidade de plantio
e o0 volume sdo parametros imprescindiveis no manejo dos povoamentos florestais.
Com essas variaveis florestais e na busca por automatizacdo e maior precisdo, nos
altimos anos, as técnicas computacionais de aprendizado de maquinas vém
despertando cada vez mais o interesse dos pesquisadores da area de modelagem
para quantificacdo da biomassa florestal, como o realizado por Azevedo et al., (2020);
Costa-Filho et al. (2019); Batista (2020) e Bueno e Costa (2020). Embora possam ser
medidos (diretamente ou ndo) com uma precisao aceitavel no campo, os altos custos
envolvidos na amostragem desses recursos, bem como a aquisi¢céao lenta dos dados
e a expansao da silvicultura na dltima década, culminaram na procura e adocao de
novas metodologias para a extracdo das informacdes no campo de forma néo
destrutivo, como a realizacdo do levantamento por sensores embarcados em veiculo
aéreo nao tripulado (VANT) (Xu et al., 2021; Maltamo et al., 2018).

2.2 Tecnologia LiDAR no setor florestal

O sensoriamento remoto € a aquisicdo remota de dados, ou seja, inferir a
respeito de determinado alvo, sem que haja a necessidade de um contato direto,
envolve trés elementos fundamentais: I. uma plataforma responsavel pela aquisicao
dos dados, Il. 0 sensor que € o dispositivo no qual realiza as medic¢des e por fim, Il. 0
objeto, que é aquilo que se quer estudar (ex: florestas). Os sensores remotos sao
dispositivos que podem ser classificados como passivos e ativos. Ao interagir com o
alvo ao captar a radiacdo emitida, o sistema € denominado como ativo, como por
exemplo, os lasers. J& 0s sensores passivos hdo possuem esse comportamento, ou

seja, ndo possuem fonte de radiacdo propria (Pires, 2019; Giongo et al., 2010).
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Dentre 0s sensores passivos estdo os multiespectrais e hiperespectrais. A
utilizacdo desses sensores no sensoriamento remoto tem impulsionando grandes
avancos cientificos no manejo e monitoramento das florestas, sobretudo com
informacdes extraidas do dossel florestal para estimativa da deficiéncia nutricional,
idade, doencas, ataques de pragas, estresse das arvores ou produtividade (Dash et
al., 2018; Housman et al, 2018; Sandino et al, 2018; Liang et al., 2018; Zhou et al.,
2020). Para os sensores ativos, destaca-se o uso do sensor LIDAR que tem
capacidade de mensurar simultaneamente a estrutura vertical e horizontal da floresta,
bem como a morfologia do terreno, com elevado nivel de detalhamento e velocidade
(Gleason at al., 2012; Sousa et al., 1998).

O uso sensor consiste em uma técnica de sensoriamento remoto que se baseia
na propagacao de pulsos laser, que interagem com 0s objetos na superficie, a reflexdo
para o sensor permite a medicdo do tempo entre emissao e retorno (Equacao 1), isso
devido o funcionamento do conjunto, onde a precisa localizac&o e altitude da unidade
laser no momento da emissdo e também uma exata coordenada s&o obtidas em cada
ponto pela integragéo dos dados provenientes do sistema de posicionamento global e
dos sensores inerciais. Posteriormente, é calculada as distancias entre o sensor e 0
alvo em funcédo do tempo entre emisséo e retorno de pulsos (Yadav, 2016; Baltsavias,
1999; Christian; Lindenberger, 1999). E uma forma de deteccdo remota caracterizada
pela emissdo e recepcado de pulsos de laser em diferentes direcdes e com uma
elevada frequéncia de repeticdo para o escaneamento da superficie do objeto de
interesse. O sistema € composto essencialmente por uma plataforma mével ou fixa;
um sensor LIDAR; um sistema de medicéo inercial (INS), receptores GNSS (Sistema
de Navegacao Global por Satélites) e um dispositivo para armazenamento dos dados
(Gorgens et al., 2014; Giongo et al., 2010).

d=c. * (1)

Em que: d = distancia para o objeto (m); ¢ = velocidade do pulso (m s?); t = tempo

entre a luz emitida e o retorno (s).

O sensor LIDAR pode ser operado a partir de satélites, do solo ou entédo de

plataformas aerotransportadas (Airbone Laser Scaning — ALS), como, por exemplo,
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em drones (Figura 1). O resultado do escaneamento LIDAR de uma superficie sao
nuvens de pontos tridimensionais (3D), com grande quantidade de informacdes,
sendo, portanto, densas e georreferenciadas, expressando a reflexdo da superficie
escaneada (Schuh, 2019; Yadav, 2016).

Figura 1 - Sistema de aquisicdo de dados LiDAR indicando os diferentes
retornos e angulo de varredura ao longo da emisséo dos pulsos em
um sobrevoo

Drone

1

1¢ retorno

ey

o] [}

o . 2%retorno

E

v - 20

- 32 retorno
42 retorno

Fonte: Adaptado de Corte (2022) e Jensen (2009)

Em ambito florestal, seu uso possibilita um maior nivel de detalhamento no
interior da floresta pelo fato de os pulsos penetrarem o dossel e interagirem com o
mesmo, isso torna possivel captar toda a estrutura vertical da fisionomia florestal. E
uma tecnologia com elevado potencial de mensurar varidveis florestais como
cobertura e altura do dossel e variaveis dendrométricas. Ja a biomassa da parte aérea,
area basal e diametro podem ser obtidas por técnicas de modelagem (Giongo et al.,
2010). Diversos trabalhos utilizam as métricas obtidas dos dados LIDAR para a
modelagem da biomassa florestal (Silva et al., 2017; Badin, 2018; Dai, 2018). Segundo
Leitold et al. (2015) essa € uma abordagem tipica para predizer essa variavel, por
meio da construcdo de modelos que associam as métricas LIDAR as estimativas de

inventario florestal.
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Para cada sistema de varredura com sensor LIDAR tem-se a obtencédo de uma
nuvem com diferentes densidades de pontos (pts mw?), que implicam no
processamento dos modelos digitais e acuracia da derivacdo das caracteristicas
quantitativas das arvores (Cunha-Neto et al., 2021). Na varredura a laser de alta
densidade em VANT é obtido uma nuvem de pontos densas (acima de 1.000 pts m?)
gue tem se tornado uma alternativa atrativa para a utilizacdo em inventarios florestais
continuos frente os métodos de varredura a laser aéreo (ALS) embarcados em avides
ou o de varredura a laser terrestre (TLS) (Maltamo et al. 2018; Puliti et al., 2020; Rudge
et al., 2021).

Os pesquisadores tém demonstrado que o sistema de sensoriamento remoto
ativo de varredura a laser ou LiDAR (Light Detection And Ranging) em veiculos aéreos
ndo tripulados € uma saida para estimativa de parametros da estrutura da floresta,
inclusive para a coleta das variaveis dendrométricas com uma abordagem automatica,
sem a necessidade de validacdo em parcelas no campo (Puliti et al., 2020; Hao et al.,
2021).

Existem duas abordagens nas estimativas florestais com esse sensor, a
primeira com o enfoque por unidade de area e a segunda conhecida como abordagem
de arvores individuais. No primeiro caso, as métricas LIiDAR séo extraidas da nuvem
de pontos das unidades amostrais (parcelas), com isso, sera possivel inferir
estimativas para a area total. Ja a outra abordagem identifica as arvores uma a uma,
de forma € se torna possivel inferir estimativas para a area total. A escolha da
abordagem a ser utilizada € em funcdo da densidade de pontos da nuvem LiDAR
diretamente correlacionado com o modelo LiDAR utilizado e o veiculo embarcado. Em
nuvens de pontos de baixa densidade 5 - 30 pts.m (normalmente obtidas por sensores
aerotransportados), se faz o uso do enfoque por unidade de area (Tabela 1). Em
nuvens de pontos de alta densidade, > 100 pts.m (normalmente obtidos por sensores
terrestres ou drones), se faz uso da abordagem de arvore individual (Corte et al.,
2022). No entanto, o desenvolvimento de aplicacdes para a obtencao de atributos a
nivel de arvore individual tem encontrada restricdes de resolucdo espacial e acuracia
(Luther et al., 2014; Xu et al., 2021).
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Tabela 1 - Potenciais contribui¢des do uso da tecnologia LiDAR no
setor florestal

Platafgrm ? de Abordagem Variavel Autores
aquisicéo
Chasmer et al. (2006); Persson
Diametro e Altura et al. (2002); Vasconcellos et al.
(2020)
] . Rex et al. (2019); Vasconcellos
Arvore Biomassa
S et al. (2020)
individual Deteccao de &rvores
clagsifica o> | Jaakkola et al. (2010); Pitkénen
L ¢ et al. (2004);Dalponte et al.
espécies, altura de
(2014)
dossel
Holopainen et al. (2013); Moe et
ALS Altura, deteccédo de al. (2020);
arvores Neesset et al. (2001); Kolendo et
al. (2021)
Biomassa Silva et al. (2018); Rex et al.
(2020)
Unidade de Cobertura do Wing et al. (2012); Almeida et
area Subdossel al. (2019)
A Holopainen et al. (2013); Moe et
Diametro al. (2020)
Idade Racine et al. (2014)
Carbono Baccini et al. (2013)
Volume Watt et al. (2013); Carvalho et
al. (2015)
Altura Da Cunha et al. (2021)
. Deteccao de arvores Jaakkola et al. (2010)
Arvore =
- Diametro, altura Dalla Corte et al. (2020)
Individual Diametro, altura
' ' Dalla Corte et al. (2020)
volume
UAV Area basal Silva et al. (2017)
Carbono, area basal. Fekety et al. (2015);‘Alme|da et
Unidade de volume al. (2020);
area Almeida et al. (2021)
D = Z
etecga.li) de arvores, Moe et al. (2020)
didmetro
Altura, largura de copa Wallace et al. (2012)

Fonte: Adaptado de CORTE et al. (2022)

De forma geral, o processamento de dados LIDAR, a nivel de arvore individual
se inicia com a classificacéo e normalizacao dos pontos, seguido da obtencéo do CHM
(Canopy Height Model), ou modelo de altura de copa (CHM — Canopy Height Model)
resultante da subtracéo do modelo digital de terreno (Digital Terrain Model — DTM) do
modelo digital da superficie (Digital Surface Model — DSM), posteriormente ha a
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deteccédo da arvore, e por ultimo, a extracdo das métricas da nuvem de pontos para
modelagem das caracteristicas de interesse e extrapolacéo para todo o povoamento
(Mohan et al., 2021).

A previsdo precisa de atributos individuais de arvores com base nos dados
LiDAR dependem dos métodos utilizados na deteccdo das arvores de geralmente
segue trés etapas: |. deteccdo de arvore individual e extracdo de métricas na nuvem
(3D), II. Correspondéncia de arvore baseada em LIiDAR e em inventario campo, e lll.
modelagem e predi¢cdo (Silva et al., 2016). A abordagem de individualizacdo de
arvores por dados UAV ¢ eficiente para avaliar o nimero de arvores em florestas de
eucalipto, porém se faz necessario que haja a orientacédo do algoritmo pelo inventario
de campo (Cozenza et al., 2018). As métricas LiDAR podem que podem ser extraidas
por arvore podem ser de contagem, elevacdo ou altura, intensidade e topografica,

classificadas com subgrupos de posicéo ou dispersao (Gorgens et al., 2014).

2.3 Modelagem de dados UAV-LS com uso de técnicas de aprendizado de

maquinas

A subdivisdo da inteligéncia artificial baseada no aprendizado biologico é
chamada de aprendizado de maquina (em inglés, machine learning), que inclui
técnicas para classificacao de elementos, predi¢des de valores, extracdo de regras e
seus resultados muitas vezes sao melhores do que técnicas tradicionais (Montafio,
2016). As vantagens destas técnicas estdo: a precisdo, a automaticidade na
explicacdo de dados, a versatilidade de aplicacdo, e a melhoria continua dos
resultados com aumento do conjunto dos dados. Essas técnicas sdo fortemente
influenciadas pelos hiperparametros, cuja a definicdo se da antes do treinamento dos
modelos (Lary et al., 2016).

Os modelos de machine learning podem ser supervisionadas ou nhao
supervisionados, sendo que os modelos nao-supervisionados sdo recomendados
para situacdes em que nao se tem ideia da possivel resposta desejada, ou seja, 0s
modelos aprendem mais sobre a estrutura dos dados, geralmente é necessario
descobrir estruturas, agrupamentos e padrbes nos resultados para a interpretacéo
final. Ja os supervisionados sédo aplicados em situacdes para fazer predicdes ou
classificar um conjunto de dados em que ha uma saida esperada, facilmente rotuladas

para que haja comparacgéo entre os resultados (Vendruscolo et al., 2015).
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Para a derivacao das variaveis dendrométricas a partir da nuvem de pontos
LIDAR, tem-se proposto o uso de modelos supervisionados (especificamente de
regressao), que sao treinados a partir de um conjunto de dados para 0s quais o rétulo
da classe associada é conhecido (ou seja, 0 banco de dados é coletado em parcelas
no campo). Destaque para os algoritmos de redes neurais artificiais (ANN - Artificial
Neural Networks); floresta aleatéria (RF - Random Forest); e regressao por vetores
suporte (SVR - Support Vector Regression) (Lee et al., 2018; Costa-Filho et al., 2019;
Marrs; Ni-Meister, 2019; Corte et al., 2021).

O algoritmo de floresta aleatdria é baseado no método ensemble que combina
o resultado de diversos modelos preditivos para realizar a classificacdo dos dados. De
forma geral, ele possui poucos hiparametros para seu ajuste e o funcionamento
consiste em criar varias arvores de decisdo a partir da escolha aleatoria de variaveis
em um conjunto de treinamento, onde o resultado final € obtido pela combinacao dos
resultados de cada arvore (Breiman, 2001). A quantidade de arvores (Ntree) e de
variaveis selecionadas em cada n6 (Mtry) a serem utilizadas sdo definidas
previamente no treinamento (Costa-Filho et al., 2019).

Sao modelos que analogicamente se assemelham a uma estrutura de arvore
invertida, com os nés e as folhas que se ramificam, ao simularem um conjunto de
decisfes e resultados. Dentre os modelos de baseados na arquitetura de arvores de
deciséo estdo os: Decision Trees Regressor, Extra Trees, Random Forest e Gradient
Boosting Trees. Criados maior robustez e complexidade na modelagem, com o intuito
de evitar situacdes de Overfitting, onde o processo de ajuste indica que o modelo em
treino expressa bons resultados, mas quando aplicado em um conjunto de dados néo
visto, 0 modelo nédo é capaz de desempenhar boa performance, pelo fato de absorver
os ruidos ou flutuagcbes do conjunto de dados (Domingos, 2012; Liaw et al., 2002).

Nos modelos de regressao em geral, os hiperparametros séo definidos, com
isso, 0os modelos sao definitivamente ajustados no conjunto de treinamento,
posteriormente € avaliado seu desempenho no conjunto teste utilizando parametros
estatisticos. Neste processo, sugere-se que sejam avaliadas estatisticamente as
métricas da nuvem de pontos para que sejam utilizadas nos modelos (Corte et al.,
2020a).



24

As métricas extraidas da nuvem de pontos do escaneamento a laser vém sendo
aplicadas em algoritmos de aprendizado de maquina para a predicdo de variaveis
dendrométricas como alternativa a abordagem convencional com modelos estatisticos
de regressao (Lee et al., 2018; Marrs; Ni-Meister, 2019; Corte et al., 2020a; Neuville
et al., 2021; Yu et al., 2021). As vantagens das técnicas de machine learning incluem
a precisao; a automaticidade na explicacao de dados, a versatilidade de aplicacéo; a
melhoria continua dos resultados com aumento do conjunto dos dados; permitem a
incluséo de variaveis categoricas; lidam com a ndo-linearidade entre as variaveis e

possuem tolerancia as falhas e ruidos (Lary et al., 2016; Haykin, 2009).

2.4 A biblioteca Lazy predict em Python

Programada em Phyton, a biblioteca Lazy predict desenvolvida em 2019, tem
como objetivo avaliar a performance de um conjunto de modelos que podem ser de
classificacdo ou regressédo. O Lazy Predict Regressor ajusta de forma automatizada
cerca de 46 modelos de regressao, que séo avaliados por um conjunto de métricas
como: coeficiente de correlacdo ajustado (RZj) e Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE). Como construir e comparar modelos de aprendizado de maquina € um
processo complexo, a ferramenta cria entdo um ranqueamento com base no
desempenho do ajuste, algo que norteia a escolha do melhor modelo para
determinado conjunto de dados (Shankar, 2022, Silva, 2023).

Por tratar-se de uma biblioteca relativamente recente, sdo poucos os trabalhos
gue abordam seu uso, principalmente relacionadas ao setor florestal. Mas pode ser
utilizado em diversos conjuntos de dados e problematicas como por exemplo: na area
da saude, é utilizado com mais frequéncia, principalmente para avaliacdo de
medicamentos e riscos de doencas (Rached et al., 2023; Gao et al., 2023; Deepa et
al. 2023). No setor agricola, existem trabalhos a utilizam para estimar producdo de
biogas, na avaliagdo da propriedade fisica de biocombustiveis e até mesmo na
previsdo de rendimento e produtividade de plantacdes de algodao (Severino, 2023;
Silva et al. 2022; He, 2022).

O uso do Lazy Predict Regreessor para trabalhos relacionados a plantacdes
florestais ainda é algo incipiente, porém, n&o significa que a mesma nao possa ser

empregada em probleméaticas que envolvam mensuracao florestal, uma vez que a
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biblioteca € uma ferramenta que a priori busca a automatizacdo da modelagem de
modelos de aprendizado de maquinas (Silva, 2023).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Areade estudo

O estudo foi conduzido na Fazenda Lageado, pertencente a Faculdade de
Ciéncias Agronémicas (FCA/UNESP), campus de Botucatu (SP). A area experimental,
comtempla um povoamento clonal de Eucalyptus toreliodora, com 7 anos de idade, e
1,25 ha de é&rea total, plantado no espacamento 3 m x 2 m; a uma longitude 48° 25'
51,9" W e latitude 22° 48' 20,16" S (Figura 2).

Segundo a classificacdo climéatica de Képpen-Geiger, é caraterizado por clima
subtropical umido com verdo quente - Cfa, possui a temperatura média do més mais
qguente superior a 22°C e apresenta no més mais seco uma precipitacao pluviométrica
maior de 40 mm (Alvares et al., 2013). O plantio esta situado a 727 m de altitude, em
regido com precipitacdo pluviométrica média de 1400 mm ano™ e temperatura do ar
média anual de 20°C. O solo do local foi classificado como Nitossolo vermelho com
textura argilosa (Embrapa, 2022).

Figura 2 - Area experimental onde foram realizadas as coletas de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.2 Coletade dados no campo
Foi realizado o censo da area pelo qual todas as arvores foram mensuradas
com a coleta do diametro a altura do peito (DAP) com auxilio de uma suta de aluminio

(Haglof), totalizando 1292 observacdes. A altura total por meio do clindémetro (Haglof),
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foi coletada de forma sistemética a cada 4 &rvores no campo, totalizando 407
observacgoes.

Com base nos dados levantados no campo ainda foram calculadas as
estatisticas dendrométricas para o plantio, sendo: diametro quadratico médio (Dg) €
altura dominante (Hd) (Equacao 2). Sendo que o conceito de altura dominante, tem
como referéncia a altura total das 100 arvores com maior crescimento basal, ou seja,
0s moires valores de DAP considerando uma area fixa de um hectare (Assmann,
1970). A area em estudo obteve um Dg de 15,71 cm e uma altura dominante de
18,71 m.

™ (2)

Em que: Dg = didmetro quadratico médio (cm); G = &rea basal (m?2); DAP = diametro

a altura do peito a 1,30 m do solo.

Outra variavel fundamental mensurada apés a derrubadas das arvores-amostra
em campo, foi o diametro de copa das arvores (Figura 3) conforme proposto por Wink
et al., (2012). Essa informacao foi utilizada no algoritmo de segmentacao a nivel de

arvore individual descrito por Silva (2016) presente no Item 3.3.
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Figura 3 - Exemplo da obtencéo de variaveis dendrométricas no campo.

Fonte: Adaptado Wink et al. (2012)

Apés coleta do didametro a altura do peito - DAP (Tabela 2), as arvores foram
subdivididas em classes de diametro para selecdo dez arvores-amostra que foram
abatidas em seis classes de diametro (total de 60 arvores), selecionadas a partir do
centro de cada classe (Tabela 1) para realizar o procedimento de cubagem rigorosa
das arvores pelo método de Smalian para a determinacdo do volume (Batista et al.,
2014; Sanquetta et al., 2002). A partir da base da arvore, foram coletados o diametro
a cada metro no fuste, a fim de obter o volume individual com casca de cada arvore.

Com o uso das equacdes 3, 4, 5, 6 foi determinado o volume das secdes da arvore.

Vi (91%9,) |
2 3)
_Tlid‘]2
g (4)
_T[d22
%2774 (5)
gl
Vp:Lp (6)
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Em que: V;= volume da secdo i (md3); I,= volume do ponteiro (m3); g,= area
transversal na ponta mais grossa da tora (m2); g,= area transversal na ponta mais
finda da tora (m?); g,= area transversal da ultima sec¢do (m?); d,= diametro na base
da secao (m); d,= diametro no topo da sec¢ao (m); [= comprimento da tora (m); 1,=

comprimento da ultima secdo (m).

O volume total do fuste da arvore (Vi) com casca foi calculado pelo somatorio

dos volumes das sec¢des, descrito pela Equagéo 7.

Vt= V1 +V2+V3+. --+Vn+Vp (7)

Tabela 2 - Quantidade de arvores mensuradas e classes estabelecidas para a
derrubada das arvores-amostra no processo de cubagem

Classe CC (cm) Arvores
1 3,7 103
2 8,7 260
3 13,7 549
4 18,7 288
5 23,7 62
6 28,7 30

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
Em que: CC = centro de classe gerado com base no intervalo superior e inferior (cm).

Para quantificacdo da biomassa, foi obtida a densidade basica da madeira com
0 uso metodologia descrita (Eufrade-Junior, 2015), que considera a retirada de discos
nas posicdes 0, 25, 50, 75 e 100% da altura comercial (diametro comercial de 8 cm)
de cada arvore abatida. De acordo com os procedimentos descritos na ABNT NBR
11.941 (2003), os discos de madeira foram submersos em agua para a saturacao logo
apos a coleta visando determinar o volume saturado dos discos (Figura 4).
Subsequentemente, foram secos em estufa (a 105 °C £ 2°C) para obtencéo da massa
seca. Com isso a relacdo entre massa seca e volume saturado foi utilizada para o

calculo da densidade basica da madeira com casca em cada posicdo com o0 uso da
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Equacéao 8. A densidade basica ponderada média com casca foi de 517 (CV = 15%)

kg/m3 com casca.

D _ Db(g259%)X V(0-25%)*--. Db(75.100%)X V (75-100%) ®)
b,pond =
pon V0-25%)F V(25-50%)F V(50-75%)F V(75-100%)

Em que: Dp,omq = densidade basica da madeira com casca ponderada pelo

volume (kg m3); D, = densidade basica média entre os discos na posicédo

considerada (kg m=3); V = volume da secéo do fuste na posicdo considerada (m?).

Figura 4 - Discos das arvores-amostras abatidas em campo para determinacao
da densidade basica. A: Discos coletados em campos em diferentes posicdes.
B: Afericdo da massa saturada do disco imerso em agua

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Para a determinacdo da massa seca do fuste com a casca, foi utilizada a
metodologia indireta (Blanco; Eufrade-Junior et al., 2023), em funcéo do produto entre
o volume dos fustes (calculados pela cubagem rigorosa) e o valor da densidade basica

(Equacéo 9).

MSfuste=Vfuste- Db,pond

(9)
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Em que: MSp,. = massa seca do fuste com casca (kg arvore™); Ve, = volume
do fuste com casa (m3); D, ,,nq = densidade basica da madeira com casca ponderada

pelo volume (kg m-3).

A partir da biomassa seca de fuste com casca, foi realizado o ajuste do modelo
Schumacher e Hall Logaritmico (1933) para predizer a biomassa individual de fuste
todas as arvores do plantio. Este modelo é um dos mais difundidos na area florestal
devido as suas propriedades estatisticas, pois quase sempre resulta em estimativas
sem vies (Souza; Soares, 2013; Azevedo et al., 2020). A forma linearizada do modelo
In (MSgysee) = - 4,8830 * In DAP * 1,4434 * In H * 1,9035 + ¢, apresentou os seguintes
parametros estatiscos: coeficiente de determinacao ajustado (R24) de 0,9787, com um

erro padréo de estimativa (Syx) de 5,14 e desvio médio percentual (DMP) de 16,02.

3.3 UAV-LS e processamento da nuvem de pontos LiDAR

Os dados UAV-LIDAR foram coletados no mesmo periodo do inventéario
censitario (dezembro/2021), para isso, a nuvem de pontos 3D das arvores foi obtida
pelo sensor mdLIDAR1000LR desenvolvido pelas empresas Microdrones / Geo Cue
e General Electric (Figura 5). O conjunto consiste em um drone industrial de asas
rotativas e com quatro rotores (modelo md4-1000), um sensor LIDAR, um sistema
integrado inercial-GNSS da empresa Trimble Applanix modelo APX-15 UAV e um
dispositivo de armazenamento de 32GB USB. Foi utilizada uma base Trimble para o
pbés-processamento para correcao do erro inercial. O voo foi realizado com velocidade
de 4 ms! (14,4 km h-1), com distancia de 15 m entre as linhas (para atingir 90% de
sobreposicao) e altura de 40 m da copa das arvores a fim de promover uma densidade
média de pelo menos 245 pontos m~, a largura da faixa imaginada foi de 180 m com
uma densidade média de pulsos de 282 pulsos por faixa.
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Figura 5 - A) Drone industrial de asas rotativas quadricoptero (modelo md4-
1000); B) Sensor LiDAR mdLiDAR1000LR embarcado em drones

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

As etapas do processamento estao sintetizadas na Figura 6 com as respectivas
funcdes utilizadas. Os dados foram pré-processados com auxilio do software LP360
(True View Evo). No software, as coordenadas foram corrigidas com uso do
processamento “POSPac”, as linhas de voo foram criadas e ajustadas. Apos o pré-
processamento, foi realizado o processamento em linguagem R (R CORE TEAM,
2019), com auxilio dos pacotes lidR (Roussel; Auty, 2019) e rLIiDAR (Silva et al., 2017).
Os arquivos tipo raster (MDT e MDC) foram gerados com uma resolucéo espacial de
1 x 1 m. A nuvem de pontos foi classificada em pontos de solo e pontos de vegetacgéao.
Para realizar o processo de segmentacdo das arvores, ou seja, determinacdo dos
pontos pertencentes a cada arvore na projecao tridimensional, foi utilizado o algoritmo
“Silva2016”, onde as entradas sao: |. valor maximo de didametro de copa; Il. exclusao
de ruidos; lll. o modelo digital de copas (CHM) (Silva et al., 2016).

Um processo crucial para a segmentacgéo das arvores, é a localizacao espacial
das arvores, para isso, foi realizado a comparacgéo entre duas janelas de selecéo de
pontos de maxima (2 e 3 metros). As janelas do algoritmo de Filtro de Maximo Local
(“Imf”) foram avaliadas conforme realizado por Rodrigues (2021) com base no Erro
Absoluto (EA) e pelo Erro Relativo (ER) (Equacgdes 10 e 11).
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EA =N° arvore predita — N° arvore observada (20)

ER = 2 % 100 (11)

Ne¢ arvore observada

Figura 6 - Fluxograma do processamento da nuvem de pontos

Elimi
Recorte da drea Inspecéo dos 'm'“';af:" de Classificagéo dos
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(clip_roi) (las_check) plicacos (classify_ground)

(filter_duplicates)

Limpeza da nuvem Normalizacéo da
——  poralturaem — nuvem de pontos
metros (filter_poi) (normalize_height)

Localizagdo das arvores Desbaste da nuvem
- Filtro Maximo Local — aos 2 metros de
“Imf" (locate trees) altura

Uso do algoritmo
“silva2016"

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

As métricas LIDAR extraidas da fungao “crown_metrics” estdo sumarizadas no
Tabela 3.
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Tabela 3 - Métricas LiDAR extraidas por arvore

Métrica Descricao
zmax Altura maxima
zmean Média da altura
zsd Desvio padréo da distribuicdo da altura
zskew Assimetria da distribuicdo da altura
zkurt Curtose da altura
pzabovzmn Porcentagem de retornos acima da média
zqg (x=5,....,95) range =5 Xth percentil da distribuig&o de alturas
Zpqum (x=1,....9) range = 1 Percentil acumulativo da distribuicio da altura
n points Numero da pontos
convul area Area projetada de copa

Fonte: Adaptado Corte et al (2020)

3.4 Espaco amostral e georreferenciamento das arvores em campo

Para o processamento dos dados LIDAR e modelagem da biomassa seca de
fuste, a nuvem de pontos foi amostrada em 25% (319 arvores), com uma area 3300
m2, realizado para avaliar a identificagdo individual das arvores e ranquear os modelos
em uma populacdo controlada de treinamento. A definicdo do espaco amostral teve
como norteador avaliar a performance do Imf para area de estudo, visto que, é um
procedimento crucial para cruzar as informagdes de campo com as obtidas pela
nuvem de pontos. Devido a essa caracteristica, foi realizado uma amostragem de 25%
da nuvem de pontos devidamente demarcado em campo, para controle das arvores
avaliadas.

Foram coletados coordenadas no campo pela predefinicdo de 10 pontos de
controle na area experimental em posices de elevada captacao de sinal satelital em
posi¢cdes que facilitassem a obtencdo das coordenadas arbitrarias. O equipamento
utilizado € da marca COMNAYV, receptores com tecnologia GNSS RTK, 256 canais
com localizacao interligada com sinais de satélites GPS: L1 C/A, L1/L2 P, L5 - BeiDou:
B1, B2, B3 - GLONASS: L1/L2 - SBAS: WASS, EGNOS, MASAS. Os dados brutos
foram disponibilizados em arquivo DWG e em texto dos pontos processados pelo
IBGE em coordenadas geograficas locais. Ambos os equipamentos, Receptor GNSS
T300 + Coletor de dados R100, estéo ilustrados pela Figura 7.
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Em campo, os pontos de controle foram utilizados como referéncia para a
delimitacdo da area e a obtencdo de coordenadas arbitrarias de cada arvore. Para
isso, foi mensurado com o uso trenas, as distancias (metros) do tronco em relacéo a
dois pontos de controle distintos, ou seja, duas medi¢cfes por arvore (Figura 8). No
processamento, com esses dados, foi possivel gerar circunferéncias a partir dos
pontos de controle que ao se tangenciarem estabeleceram a coordenada da arvore
(Figura 9). As coordenadas arbitrarias foram utilizadas como avaliar as janelas de
selecédo Imf, na nuvem de pontos 3D, procedimento crucial para identificacdo correta

das arvores na projecao tridimensional (Figura 9).

Figura 7 - A) Receptor GNSS T300; B) Sistema de aquisi¢cdo da dados

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Figura 8 — Distancias dos pontos de controle mensuradas em campo, obtidas

para georreferenciar as arvores

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Figura 9 — Disposicao espacial das coordenadas geograficas das arvores

georrefenciadas, projetas em ortofoto da area de estudo.
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O espaco amostral possui 3300 mz?, isso representa 25% da area total. As
arvores da borda do interior foram desconsideradas do processo de modelagem em

funcao do “clip” realizado na nuvem de pontos, depreciando suas informacgdes.

3.5 Modelagem da biomassa seca com casca de fuste

A modelagem da biomassa acima do solo foi realizada em funcdo das métricas
LiDAR, os resultados possibilitaram um ranqueamento de modelos de aprendizado de
maquinas. Para isso foi utilizado a biblioteca Lazy Predict Regressor em Python, que
ajusta modelos de aprendizado de maquinas e gera parametros estatisticos descritos
no item 3.6, com isso é possivel ranquea-los com base em sua performance (Silva,
2023).

3.6  Estatistica para verificacdo do ajuste dos modelos e variaveis
Os parametros estatisticos descritos no Tabela 4 foram utilizados para avaliar
o grau de ajuste do processo de modelagem. Devido ao reduzido numero de amostras

(319 arvores) os modelos foram apenas treinados.

Tabela 4 - Parametros estatisticos utilizado para avaliar a performance dos

modelos de aprendizado de maquinas

Parametro Expressao matemética

(- )7-)2
Coeficiente de determinaco ajustado R?= '_—'_'2
Re (v ¥)

Raiz do erro médio quadratico

0 (9-7)°
i= i Ji
RMSE RMSE(Mg/ha)= | === 1=~

Fonte: Adaptado de Schuh (2019) e Schneider et al. (2009)

Em que: n = é o nimero de unidades amostrais, yi = € o valor observado para a biomassa na unidade
amostral i, ¥;= € a biomassa média para a unidade amostral i, e 9;,= é o valor predito para a unidade

amostral i.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Produtos obtidos pelo processamento da nuvem de pontos

No perfil de elevacgédo (Figura 10) a nuvem de pontos ainda n&o passou pelo
processo de normalizacdo. O resultado disso é uma escala em altitude, que varia de
715 a 735 m. Nota-se também duas diferentes coloracbes, que representam a
classificagao dos pontos, fica evidente divisdo entre pontos que representam o solo e

pontos de vegetacao.

Figura 10 - Perfil de elevacédo entre pontos maximos e minimos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Os pontos que representam o solo foram classificados pelo algoritmo CSF,
sendo possivel gerar o Modelo Digital de Terro (MDT), com uma elevagéo de 714 a
720 m (Figura 11).0 CSF baseia-se em técnicas de agrupamentos por meio de uma
avaliacdo de regides densas e agrupadas na nuvem de pontos que séo identificadas
pela criacdo de clusters, sendo que o input de numero de clusters e a criacdo de
valores referéncias de densidade de pontos sdo fundamentais para a classificacdo
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dos pontos de solo (Zhang et al., 2016, Yu et al., 2017).Para a situacdo em questao
foi utilizado as configuracdes padréo do algoritmo CSF.

Outro algoritmo de classificacdo de pontos de solo, o “Progressive
Morphological Filtering”, ndo se baseia no adensamento de pontos, mas considera
todos os pontos como nao solo, e avalia os pontos de solo por meio de operacdes
morfoldgicas que infere a respeito da distribuicdo espacial dos pontos. Se por um lado
o CSF utiliza a clusterizacdo dos pontos o PMF avalia a distribuicdo espacial dos
pontos para morfologicamente classifica-los (Zhang et al., 2003; Vosselman et al.,
2010, Jakubowski et al., 2013).

Figura 11 - Modelo digital de solo gerado a partir da classificacdo dos pontos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Apos a normalizacdo, é possivel inferir a respeito da altura da floresta em
estudo, na Figura 12 é possivel notar que as arvores possuem aproximadamente 20
metros de altura. Devido a alta densidade de pontos € visivel um maior detalhamento
da nuvem, possibilitando a visualizacdo do perfil de alguns fustes e também a
presenca de sub-bosque. A normalizacdo da nuvem de pontos foi realizada pela
interpolacdo dos pontos de solo por um modelo de triangulacdo cuja a conexao de
triangulos representa a superficie, dando uma referéncia (0 solo) para os demais

pontos atribuidos como vegetacdo (Zhou, 2007). Existem outros métodos de
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interpolacdo para a normalizacdo da nuvem de pontos, como por exemplo: krigragem

universal e a abordagem do vizinho mais proximo (Christakos, 2012; Goovaerts,
1997).

Figura 12 - Perfil da nuvem de pontos, primeiro produto obtido da nuvem

normalizada, para avaliacdo dos dados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Para as alturas amostradas no espaco amostral (Figura 13), em campo obteve-
se uma altura média de 17,6 metros (cv = 8%) enquanto que com a individualizacdo
das arvores a altura média foi de 19,0 metros (cv =10%), conforme ilustrado na Figura
11. As variacdes entre as metodologias podem chegar a 1 metro segundo Liao et al.
2022 ao avaliar uma floresta de Eucalyptus spp.
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Figura 13 —Alturas obtidas em campo e as alturas obtidas dos pontos de
maxima de cada arvore resultado da individualizagao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

A projecéo tridimensional (Figura 14) foi colorizada com base na altura dos

pontos em relacdo ao solo, ou seja, cores mais quentes indicam pontos mais distantes

do solo.
Figura 14 — Nuvem de pontos com elevado detalhamento da area de estudo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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O modelo digital de Copas (Figura 15) é um dos produtos raster do

processamento da nuvem e foi utilizado como input no processo de segmentacao.

Figura 15 - Modelo digital de copas colorizado com base na altura das arvores

tendo como referéncia os pontos classificados como solo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Com base na nuvem normalizada, o algoritmo Imf com janelas de 2 metros
obteve um Erro Relativo (ER) de 11.9% e um Erro absoluto (EA) de 38 arvores
enquanto que com janelas de 3 metros o ER foi de 32.9 % e o EA de 105 arvores, a
Figura 16 ilustra o resultado obtido para o Imf com melhor performance. A Figura 17
demonstra o processo de validacdo com base nas arvores georreferenciadas. A
densidade de pontos de uma nuvem esta dentre os fatores que podem afetar a
identificacdo dos pontos de maxima, tratando-se de UAV-LS uma elevada
amostragem de pontos por m? espera ser obtido, algo que pode ser afetado em fungao
dos parametros de voo na aquisi¢ao dos dados (Corte et al., 2020).

Autores ao avaliarem janelas de selegcdo com maior range em outras condi¢cdes
para deteccdo de pontos de méxima em arvores, em cenarios com maior
espacamento entre arvores, com janelas de 7 x 7 metros, obtiveram uma acurécia de
80% na identificacdo de arvores individuais (Mohan et al., 2021). Em florestas de
eucalipto, a deteccéo de arvores para janelas de 3 x 3 metros obteve uma performance

gue varia de 59,3 % a 96,7% enquanto que para janelas de 5 x 5 metros de 49,2% a
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95,9% de identificagdo, com maiores erros de omissao para janelas mais espacadas,
chegando a 45% (Hernandez et al., 2018).

Figura 16 - Resultados da deteccao dos pontos de maxima com janelas de 2m

para a area de estudo

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Figura 17 - Validagao das arvores reconhecidas pelo “Imf’ 2 metros em funcéao
darealidade de campo
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Das 319 arvores segmentadas por Silva (2016) (Figura 18), foram extraidas 36
métricas LIDAR de altura. A selecao desse algoritmo classificador, baseia-se no fato
de possuir menor tempo de processamento e uma quantidade menor de inputs (Silva
et al. 2016).

Figura 19 — Arvores segmentadas extragcio das métricas LiDAR

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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4.2 Modelagem preditiva por aprendizado de maquinas

Avaliar o comportamento entre as variaveis € um processo crucial na
modelagem de dados (MURPHY, 2012), com isso as métricas LIDAR foram
submetidas a andlise dos componentes principais, em um cendrio em que as
componentes principais 1 e 2 juntas explicam 79,7 % das variaveis (Figura 19). De
maneira geral, busca-se que as componentes expliquem pelo menos 80% da variacao
total, onde quanto maior o valor percentualmente melhor o ajuste matematico dos
dados (Jhonson, Wichern, 2007).

Figura 19 — Explicacao das variaveis com base nas componentes principais

geradas no processo da analise de componentes principais
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

A importancia de cada variavel dentro da componente principal € visualizada
no mapa fatorial (Figura 20). Ao explorar a correlacdo entre as variaveis € possivel
notar que a bcc possui vetor com maior dimensédo para a CP2, porém com uma baixa
contribuicédo (0,25), vale destacar que, € a componente com menor percentagem de
explicacdo do conjunto de dados. Grande parte das métricas LIDAR possuem uma

correlacdo negativa com PC1. Destaque para as métricas zpcuml, zpcum2, zsd e
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zcum3 que fatorialmente expressaram o mesmo comportamento que bec com

diferentes niveis de contribuicdo.

Figura 20 - Mapa fatorial representa a distribuicdo das métricas LiDAR nas

componentes principais CP1 e CP2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Sugere-se esse tipo de andlise para selecdo das métricas com mesmo
comportamento fatorial que bcc. Conforme realizado por Schuh (2019), que ao avaliar
as métricas LIDAR-ALS as selecionou com base na componente com maior interacéo
com a biomassa florestal. Para treinar os modelos todas as variaveis foram incluidas
no processo de treinamento dos modelos, visto que, a variavel de interesse expressou
pouca interacdo com a componentes principais. Prospecta-se a avaliacdo da
correlacdo existente entre as varidveis em um conjunto com maior niamero de
instancias, em um cenario em que seja possivel validar os modelos em futuros
trabalhos.
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Dentre os modelos avaliados e sumarizados na Tabela 5, os modelos que
obtiveram maior destaque em performance foram os baseados em arquitetura de
arvores de decisdo. Porém uma hipétese seria 0 super ajuste desses modelos em
funcdo do baixo numero de instancias. Outros modelos como XGBRegressor,
HistGradientBoostingRegressor,  GradientBoostingRegressor, = LGBMRegressor

também expressaram elevado R? aj. e menores valores de erro.

Tabela 5 - Ranqueamento dos modelos treinados com a biblioteca Lazy Predict

Regressor

Model R24 RMSE

DecisionTreeRegressor 1 0

ExtraTreeRegressor 1 0

ExtraTreesRegressor 1 0

XGBRegressor 1 0,02

HistGradientBoostingRegressor 0,92 10,71
GradientBoostingRegressor 0,92 11,06
LGBMRegressor 0,92 11,24
RandomForestRegressor 0,88 13,48
BaggingRegressor 0,83 16,15
AdaBoostRegressor 0,57 25,43
KNeighborsRegressor 0,4 29,97
TransformedTargetRegressor 0,31 32,05
LinearRegression 0,31 32,05
PoissonRegressor 0,31 32,15
Ridge 0,31 32,23
RidgeCV 0,29 32,66
HuberRegressor 0,28 32,74
LassoLarsIC 0,28 32,86
SGDRegressor 0,28 32,95
BayesianRidge 0,27 33,00

Lasso 0,27 33,07
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LassoCV 0,27 33,09
LassoLarsCV 0,27 33,13
ElasticNetCV 0,26 33,22

LarsCV 0,26 33,32
ElasticNet 0,25 33,51
OrthogonalMatchingPursuitCV 0,25 33,56
GammaRegressor 0,24 33,75
TweedieRegressor 0,24 33,86
OrthogonalMatchingPursuit 0,22 34,13
LinearSVR 0,12 36,24

SVR 0,05 37,8
NuSVR 0,02 38,31

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

O Random Forest (RF) é de destague dentre os modelos avaliados, além de
obter bons valores de performance com um R2; de 0,88 e RMSE de 13,48, diversos
trabalhos de mensuracéo florestal modelam biomassa com informacfes LIDAR por
RF (Corte et al., 2020; Silva et al., 2020). Ao avaliar a modelagem a biomassa com
RF com base em dados LIDAR aerotransportado, foram obtidos R2a; que variam de
0,6 a 0,9, com RMSE entre 5 e 15%, para a estimativa de volume e biomassa florestal
(Silva et al., 2017, Corte et al., 2022, Schuh, 2019).
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5 CONCLUSOES

Foi possivel obter modelos com elevada performance preditiva a nivel de arvore
individual em uma populacdo de treinamento, com destaque para 0os modelos
baseados em arvores de decisdo. No processo de individualizacdo das arvores, a
janela de sele¢céo dos pontos de méaxima de 2 metros foi a com melhor desempenho.
Isso possibilitou a predigdo da biomassa seca de fuste por meio do ajuste de modelos
de Machine Learning baseados nas métricas lidar, com destaque para os baseados
em arquitetura de arvores de deciséo.

Porém sugere-se que o0 processo de modelagem passou por um super ajuste,
em gue as hipoteses que o explicam sdo: o baixo niumero de instancias. Prospecta-se
gue em trabalhos futuros, com o aprimoramento das técnicas de individualizacao de
arvores e localizacdo de pontos de maxima, sera possivel um maior niumero de
estancias para que seja possivel a validacdo dos modelos preditivos da biomassa

seca de fuste a nivel de arvore individual.
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