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RESUMO

MACEDO, Renata Paulo, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de
2019. Modelagem de atributos biofisicos de Floresta Estacional
Semidecidual utilizando aprendizagem de méaquina e dados obtidos com
LiDAR aerotransportado. Orientadora: Cibele Hummel do Amaral.
Coorientador: Carlos Moreira Miquelino Eleto Torres.

A estimativa dos atributos biofisicos de florestas inequidneas tornam aplicaveis
para 0 manejo e para a conservacdo do ambiente atribuidos a sua existéncia. A
utilizacdo de ferramentas de Inteligéncia Artificial e de Sistema de Informacéo
Geografica tém tornado o inventério florestal mais agil, obtendo a mesma ou
maior exatiddo das estimativas. Dessa forma, esse trabalho tem como objetivo
estimar e mapear a partir de dados Light Detection And Ranging (LIDAR), o
volume, a biomassa e o carbono acima do solo em fragmentos de Floresta
Estacional Semidecidual, localizados a leste de Minas Gerais, Brasil. Bem como,
comparar o desempenho de métodos de regressdo e metodo de aprendizado por
maquinas. Os dados sdo provenientes de inventario florestal continuo da empresa
CENIBRA S.A. distribuidos em 29 parcelas. Os dados LIiDAR foram obtidos via
plataforma aérea na regido analisada. Para a regressao o ajuste da equacéo foi o
exponencial e para a aprendizado por maquina o modelo Random Forest.
Destinou 70% das parcelas para o treinamento e 30% para validacéo externa. Na
equacdo exponencial adotou-se apenas uma métrica como variavel
independente, enquanto que para o Random Forest foi utilizado o método
Recursive Feature Elimination para selecdo das variaveis mais importantes ao
modelo. Os valores dos coeficientes de correlacdo ajustado (ryy) para as trés
modelagens (volume, a biomassa e o carbono acima do solo) foram superiores a
0,91 para ambos 0s métodos. No mapeamento dos atributos, os modelos tiveram
suas estimativas médias dentro do Intervalo de Confianca (o = 0,05). Porém, o
modelo Random Forest apresentou valores elevados de RMSE. O teste F de
Graybill apresentou semelhanca entre os métodos sendo realizado em todas as
células da estimativa do mapeamento. Desta forma, conclui-se que é possivel
estimar e mapear com exatidao o volume, a biomassa acima do solo e o carbono
acima do solo fragmentos da Floresta Estacional Semidecidual por meio de

ambos 0s métodos.



ABSTRACT

MACEDO, Renata Paulo, M.Sc. Universidade Federal de Vigosa, February,
2019. Modeling of biophysical attributes of Semidecidual Seasonal Forest
using machine learning and airborne LiDAR data. Advisor: Cibele Hummel
do Amaral. Co-Advisor: Carlos Moreira Miquelino Eleto Torres.

The estimation of biophysical attributes of unequal forests makes them
applicable to the management and conservation of the environment attributed to
their existence. The use of Artificial Intelligence and Geographic Information
System tools have made the forest inventory more agile, obtaining the same or
greater accuracy of the estimates. Thus, this work aims to estimate and quantify
the volume, biomass and carbon above the soil in fragments of the
Semideciduous Seasonal Forest located in the east of Minas Gerais, Brazil, from
Light Detection And Ranging (LIDAR) data. As well as, compare the
performance of regression methods and method of learning by machines. The
data come from continuous forest inventory of the company CENIBRA S.A.
distributed in 29 plots. LIDAR data were obtained by aerial platform in the
analyzed region. For the regression the adjustment of the equation was
exponential and for the learning by machine the model Random Forest. It
allocated 70% of the plots for training and 30% for external validation. In the
exponential equation only one metric was adopted as independent variable,
whereas for Random Forest the Recursive Feature Elimination method was used
to select the most important variables to the model. The values of the adjusted
correlation coefficients (ryy) for the three models (volume, biomass and carbon
above ground) were higher than 0.91 for both methods. In the mapping of
attributes, the models had their average estimates within the Confidence Interval
(o = 0.05). However, the Random Forest model presented high RMSE values.
The Graybill F test showed similarity between the methods being performed on
all cells of the mapping estimate. In this way, it is concluded that it is possible
to estimate and accurately map the volume, the above-ground biomass and the
carbon above the soil fragments of the Semidecidual Seasonal Forest by means
of both methods.

Vi



1. INTRODUCAO

O bioma Mata Atlantica é considerado um dos hotspot mundiais de biodiversidade,
com elevada incidéncia de espécies endémicas, e ameacado pelo desmatamento e pela
conversdo de areas para outras finalidades (MYERS, 2000). O monitoramento
continuo dessa regido tem despertado interesse de muitos pesquisadores, a fim de
quantificar e conservar esses recursos florestais (LAURIN et al., 2016).

Para que haja 0 monitoramento continuo das florestas naturais € necessario a
quantificacdo in situ de algumas das principais caracteristicas da estrutura florestal
(SOARES, 2011). Para essa quantificacdo é necessario coletar o nimero, diametro e
altura dos individuos, além da densidade populacional por érea, para o célculo da
estimativa de volume, biomassa e carbono.

Estimativas dos parametros biofisicos se baseiam em dados de inventéario florestal
continuo. O uso de equacbes que convertem uma variavel de dificil medicéo,
geralmente a variavel resposta, em funcdo de outras variaveis de facil acesso na
floresta segue o principio da alometria (CHAVE et al., 2005). Essas equacOes
alométricas sdo a base para as estimativas em campo.

Devido atodo dispéndio financeiro e de tempo para obtencao das estimativas desses
parametros de forma convencional, novas alternativas de técnicas estao surgindo a fim
de otimizar e aprimorar 0s processos (VIERLING et al., 2011; HUDAK et al., 2012).
A utilizacdo de dados provenientes do sensoriamento remoto como forma néo
destrutiva e com boa precisdo nos resultados tém se tornado alternativa para
estimativas dos atributos biofisicos (LEKSKY et al., 2002; NASSET et al., 2008;
JENSEN et al., 2009; VIERLING et al., 2011; HUDAK et al., 2012).

Dentre todas as ferramentas de estimativa através do sensoriamento remoto, o
perfilamento a laser (Light Detection And Ranging - LIDAR), tém mostrado grande
potencial para gerar essas estimativas. Além disso, possibilita a obtencdo de
informacGes tridimensionais (3D) do alvo de interesse (BABCOCK et al., 2016) que
estd sendo interceptado. Com essa ferramenta é possivel recuperar propriedades
estruturais do dossel florestal, bem como distinguir diferentes tipos de espécies e
formacdes florestais (FIGUEIREDO et al., 2016; GORGENS et al., 2016; LAURIN et
al., 2016; LUO et al.; 2017; GARCIA et al., 2018).

A estimativa dos atributos florestais, a nivel de povoamento, tem facilitado as
informacbes quando trabalhados com dados LIDAR (SAATCHI et al., 2011;



LEITOLD et al., 2015; BECKNELL et al., 2018). Gerando dessa forma, a
caracterizacdo de florestas (GORGENS et al., 2016), podendo ser estimados via
regressdo — com o ajuste de equacdes (CAO et al., 2016; PALACE et al., 2015;
BABCOCK et al., 2016), como também com a utilizagdo de algoritmos do aprendizado
por maquina (LAURIN et al., 2016; LONGO et al., 2016) como é observado em
trabalhos recentes a alta preciséo das estimativas.

No aprendizado de maquina (Machine Learning), as estimativas dos atributos
florestais tém facilitado os ajustes, sendo outra técnica que tem sido inserida nos
calculos. Através delas, os célculos tornam tdo ou mais exatos quanto aos modelos
convencionais aliada aos dados extraidos em campo, podendo definir padrdes elevados
dos atributos (FENG et al., 2017; LU et al.,, 2016; LI et al., 2014) podendo ser
empregadas, também, a dados de sensoriamento remoto (MONTARNO, 2016; FENG
etal., 2017).

Raros séo os trabalhos na literatura desenvolvidos em ambiente de Mata Atlantica,
principalmente em suas florestas interioranas, como as Florestas Estacionais
Semideciduais. Desta forma, 0 uso de novas tecnologias tem se mostrado promissor
para estimativas (e extrapolacdo para amplas areas) de parametros florestais, como

volume, biomassa e carbono, nesses fragmentos florestais.

2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

Estimar os atributos biofisicos florestais de fragmentos da Floresta Estacional
Semidecidual utilizando dados Light Detection And Ranging obtidos de plataforma

aerea.
2.2. Objetivos Especificos

I. Modelar os atributos biofisicos florestais com o uso de regresséo;
I1. Modelar os atributos biofisicos florestais utilizando aprendizado por maquinas
(Random Forest);

I11. Mapear e validar os atributos biofisicos pelos métodos supracitados.



3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Floresta Estacional Semidecidual

As florestas tropicais perderam grande area de sua ocupacdo original para
urbanizac&o e atividades agricola (SILVEIRA et al., 2008). Com a conversdo de areas,
a variacdo do clima global e as consequéncias advindas dessas mudancas tém
despertado preocupacdo e alerta no cenario de desmatamentos continuos, como sendo
uma das principais causas para essas alteracoes na paisagem (NEVES et al., 2017). O
conjunto dos elementos florestais possuem papel importante no clima e no equilibrio
do ciclo global do carbono. As espécies florestais em estagios iniciais de crescimento
apresentam a capacidade de fixar o diéxido de carbono (CO2) em uma taxa maior do
que a sua emissdo para a atmosfera, tornando o saldo positivo de compensagéo
(SILVA, 2013). Essa fixa¢do corresponde ao incremento de biomassa em arvores
vivas, decorrentes do processo de fotossintese, e a emissdo representa a liberacao de
carbono, por respiracdo e decomposicdo da biomassa oriunda da morte natural de
individuos vegetais ou pela combustdo deste material (YU, 2004; SILVA, 2013).

O bioma Mata Atlantica, que inicialmente correspondia a 15% de todo o
territorio brasileiro, é representado por uma vegetacdo contigua ndo homogénea
possuindo caracteristicas peculiares. Suas florestas geralmente sdo densas com
presenca de arvores de médio a grande porte (FUNDAGCAO SOS MATA
ATLANTICA, 2014). A distribuicdo geografica desse bioma abrange 17 estados
brasileiros, favorecendo a elevada diversidade de espécies da flora e da fauna em
funcdo da variabilidade altimétrica, longitudinal e latitudinal do pais (NEVES et al.,
2017).

As formacGes florestais desse bioma sdo denominadas de: Floresta Ombrofila
Densa, Floresta Ombroéfila Aberta, Floresta Ombrofila Mista, Floresta Estacional
Decidual e Floresta Estacional Semidecidual (IBGE, 1992). As Florestas Estacionais
Semideciduais ocupam ambientes transitorios entre zona Umida costeira e o ambiente
semiarido (IBGE, 1992). Uma caracteristica importante de sua fisionomia é a perda de
folhas no estrato arbdreo durante o periodo seco, sendo que, em épocas de chuva, pode

ser confundida com a fisionomia de Floresta Ombroéfila Densa (IBGE, 1992).



3.2. Métodos quantitativos e qualitativos dos parametros florestais

Os inventérios realizados em florestas inequidneas e equidneas fornecem
informacBes necesséarias para a realizacdo do manejo florestal e para politicas
governamentais de monitoramento que se baseiam em diferentes escalas para obtengéo
das estimativas (PICARD et al., 2018). A Organizagdo das NagOes Unidas para
Alimentagdo e Agricultura (FAO, 2017) tem dado énfase a necessidade de
monitoramento florestal em niveis nacionais, estabelecendo politicas mitigadoras e de
adaptacdo as mudancas climéticas ao nivel de biodiversidade e de manutencdo do
ecossistema.

A mensuracdo dos individuos florestais em campo € a principal fonte para
quantificar a biomassa e o carbono estocado dos individuos arboreos. Esses célculos
sdo importantes para 0s mecanismos mitigadores (CHEN et al., 2011). Estudos
demonstram que com o aumento exponencial dos gases de efeito estufa, entre eles o
dioxido de carbono (CO,), a biomassa florestal total também é aumentada, tornando
necessario a implementacdo de politicas de monitoramento desses componentes
florestais (YAO et al., 2018). Saatchi et al. (2011) estudando a concentracdo do
carbono nos diferentes continentes do planeta, observaram que a América Latina
possui uma extensa area de floresta e nela compreende 49% de toda a biomassa global
estudada no trabalho.

Os métodos para a obtencdo de volume, de biomassa e de carbono podem ser
destrutivos ou ndo destrutivos. Nos métodos destrutivos ou diretos, os individuos séo
selecionados sistematicamente para que possam ser abatidos, segmentados e pesados.
Depois de passarem por esse processo, seus componentes florestais sdo separados,
selecionados e destinados ao laboratério para continuacdo das etapas do processo
(SOARES et al., 2011). Nos métodos indiretos, também denominados de n&o-
destrutivos, a quantificacdo se baseia estimativas dos dados provenientes do inventario
florestal sem o abate dos individuos medidos (WENDLING, 1998; WATZLAWICK,
2003).

O método destrutivo tem como desvantagem, o dispéndio de esforco, de tempo
e do elevado custo para execucdo, 0 que por muitas vezes, torna inviavel quando se
trabalha em areas extensas (SOARES et al., 2011). J& os métodos ndo-destrutivos
utilizam modelos de regressao, lineares ou nao-lineares, cujas variaveis dependentes

sdo diretamente mensuraveis na Aarvore-amostra, enquanto que as variaveis



independentes podem ser volume, biomassa ou carbono. Dessa forma, a relagéo entre
tamanhos de um organismo é expressa por um modelo, denominado de modelo
alométrico (HUXLEY e TEISSER, 1936).

Muitas relacbes dendrométricas sdo estudadas e passiveis de modelagem, tais
como as relagdes entre altura e didmetro. E através dessas relac6es diversos problemas
florestais sdo resolvidos utilizando relagbes matematicas, que possibilitam obter
estimativas através de equacdes de regressao (SCHNEIDER, 1997).

Tratando de estimativa dos atributos florestais, Ketterings et al. (2001),
argumentam que a estimativa de biomassa acima do solo é imprescindivel aos estudos
do balanco global de carbono.

Assim o teor de carbono alocado na biomassa em diversas partes da arvore
constitui uma proporcao de aproximadamente 50% da composi¢do da matéria seca da
biomassa (SAATCHI et al., 2011; SOARES et al., 2011). Na estimativa de carbono
acima do solo, Cerri et al. (2001) concluiram que o carbono estocado em ecossistemas
tropicais (solo e vegetacdo) representa cerca de 20 a 25% do carbono terrestre mundial.
Corroborando com o estudo que envolveu o teor de carbono na manta organica de uma
floresta tropical imida tendo valor igual a 39,3% da biomassa viva presente na area
(HIGUCHI e CARVALHO JR.; 1994). Para as florestas tropicais, Amaro (2010)
encontrou valores proximos a 48% de carbono no total de biomassa seca em um
fragmento de Floresta Estacional Semidecidual Montana, localizado no municipio de
Vicosa, Minas Gerais.

Em areas florestais extensas, a mensuracdo dos parametros é feita por
amostragem dos individuos, uma vez que o censo amostral torna inviavel em campo.
Portanto, na estimativa desses parametros, algumas varidveis de campo que sao
envolvidas nas equac6es matematicas tornam importantes e que devem ser analisadas
criteriosamente adotando as peculiaridades de cada regido, evitando a sub ou a
superestimacdo do valor da variavel preditora (SILVA, 2013).

A consisténcia da base de dados amostradas € importante para a estimativa e a
extrapolacdo dos parametros florestais. Através dela, visualiza a variabilidade entre 0s
individuos florestais nos diferentes projetos abordados. Essa visualizacdo torna a

andlise criteriosa para a compreensao geral dos dados.



3.3. Modelos para estimativas dos parametros florestais

A estimacdo de parametros florestais empregando equagdes alométricas fornece
estimativas para os gestores florestais (XIANG et al., 2016). O surgimento de novas
técnicas para a estimar os parametros, como o aprendizado por maquina (Machine
Learning) pode também gerar resultados tdo ou mais exatos do que as relagdes
alométricas. Essa técnica apresenta reducdo no tempo de coleta e no processamento
dos dados advindos do campo (MONTARNO, 2016).

Seus algoritmos utilizam dos valores destinados ao treinamento da funcéo alvo,
que ao induzir uma determinada funcdo que esteja de acordo com os exemplos da
funcdo resposta, essas sejam exemplos ndo vistos durante o treinamento na
generalizacdo. O que difere da estatistica classica, pois nela o método de aprender a
aproximar uma funcdo continua dos dados respostas &€ chamado de regresséo
(HAYKIN, 1999).

O Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizagem supervisionado e
possibilita usar tarefas tanto para classificacdo quanto para regressdo (CART)
(HUDAK et al., 2012). E constituido por uma série de decisdes baseadas em regras
binarias que determinam a variavel de entrada de acordo com a relacdo da variavel
preditora (WALTON, 2008). Ele tem a capacidade de implementar modelos
aleatoriamente enquanto cria as arvores de decisdes e, ao inveés de procurar pela melhor
caracteristica isoladamente, busca em subconjuntos aleatérios as melhores
caracteristicas para a resposta desejada (MONTANO, 2016). Essa caracteristica do
algoritmo possibilita uma maior diversidade dos modelos, e consequentemente, a
geracdo de modelos melhores (GHOSH et al., 2018).

O diferencial do RF € a possibilidade de medir e ranquear a importancia das
varidveis presentes no modelo, reduzindo os erros provenientes de aproximacao dos
dados. O algoritmo realiza o célculo do valor de importancia para cada métrica dentro
do conjunto, automaticamente, apés realizar o treinamento e normalizar os resultados,
obtendo a soma de todos os valores de importancias das métricas sendo iguais a 1
(GLEASON et al., 2012). As ramificacdes oriundas das arvores sdo criadas quando
uma regra for menor que a outra, produzindo novas regras mais precisas. A arvore
finaliza suas ramificagdes quando obtém o erro minimo em relacdo aos dados de
entrada (WALTON, 2008).



Os modelos de Random Forest tendem a reduzir os Viés e os sobreajustes dos
dados apresentados a arvore de decisdo e, em alguns casos, podem resultar em maior
precisdo das estimativas em relagdo as técnicas de regressdo para estimar volume,
biomassa e carbono (GLEASON et al., 2012; POWELL et al., 2010).

3.4. LiDAR aplicado as estimativas de atributos e mapeamento florestal

Uma alternativa as técnicas tradicionais para a estimativa de parametros
florestais sdo as provenientes do sensoriamento remoto que tem se tornado versateis e
bastante aplicadas aos estudos de quantificacdo de parametros biofisicos como
volume, biomassa e carbono (NAESSET, 2007; SILVEIRA et al., 2008; MALTAMO
etal., 2012).

O sensoriamento remoto permite a obtencdo de informacdes alvos coletados
por ele, através de equipamentos que ndo estejam, de fato, em contato fisico com eles
(LILLESAND, KIEFER & CHIPMAN, 2015). Seus produtos podem se dividir em
duas categorias, sendo 0s imageadores (obtém imagem como produto) e 0s nédo
imageadores (ndo fornecem imagem como produto). Podem variar de acordo com 0s
tipos de sensores, sendo os passivos (dependem de iluminagdo externa para captar
informacbes do alvo) e os ativos (produzem sua propria iluminacdo para captar as
informacGes dos alvos). O suporte da plataforma € outra categoria dos produtos do
sensoriamento remoto, classificando-o0s como terrestres, aéreos ou orbitais (GIONGO
et al., 2010).

Light Detection And Ranging (LIiDAR), traduzido para o portugués
“perfilamento a laser” é uma técnica de sensoriamento remoto que tem como
caracteristicas: ser um sensor ativo, ndo imageador (produz nuvem de pontos como
produto) e podem estar embarcados em diferentes plataformas (LEFSKY et al., 2002;
SILVA, 2013).

O pulso laser é emitido pelo sensor e, ap0s interceptar a superficie do objeto
alvo, retorna para o equipamento para ser armazenado a informacdo obtida no
intercepto. A diferenca ente o tempo de emissdo e o tempo de retorno do sinal,
considerando a velocidade da luz, podemos calcular a distancia percorrida pelo pulso
de laser, obtendo a informagdo do eixo z (altura) em uma dimensédo tridimensional,

uma vez que as informacGes de posicionamento (X e y) séo obtidas pelo GPS acoplado



ao sensor (HUDAK et al., 2012; HUMAGAIN et al. 2018). Essas fei¢des da superficie
do terreno e das estruturas verticais facilitam e auxiliam detalhadamente nos dados.

Essa tecnologia tornou possivel reproduzir, de forma acurada, o0 Modelo Digital
de Terreno (MDT - imagens com informacéo da elevacao do terreno livre de objetos)
e 0 Modelo Digital de Superficie (MDS — imagens com informag&o da elevacdo da
superficie, incluindo os objetos sobre o terreno). O Modelo Digital de Altura (MDA —
modelos que descrevem a altura dos objetos, tendo os pontos da nuvem referentes ao
solo normalizados a zero) (GORGENS et al., 2014), ambos modelos baseados na
densidade de pontos por metro quadrado.

O MDT ¢ a representacdo do terreno obtendo uma forma regular ou irregular.
Dois pontos importantes séo a precisdo com que a elevacao foi captada pelos retornos
e 0 grau de detalhamento do terreno que esta representado pela superficie criada. No
MDS é a representacao de todos os alvos que estdo sobre o MDT. A qualidade do MDS
esta relacionada com a exatidéo e nivel de detalhamento da nuvem de pontos. O MDA
é obtido apds processamento de normalizacdo da nuvem de pontos, obtendo a altura
dos alvos sem interferéncia do relevo (GORGENS et al., 2014).

Além desses modelos citados que séo obtidos pela nuvem de pontos, obtém-se
informacOes estatisticas dos alvos interceptados. Essas medidas sdo relacionadas a
contagem (numero de retornos totais e por tipo), a elevacéo referente a altura (maxima,
minima, média, mediana, moda, e seus percentis proporcionais), elevacdo quanto a
dispersao (assimetria e curtose, coeficientes de variacdo, desvio e variancia, distancia
interquartil da elevacdo) e a elevacdo quanto a proporcdo (numero de retornos em
relacio a algum outro parametro calculado, porcentagem referente ao todo)
(GORGENS et al., 2014). Essas informacdes estatisticas obtidas dessas categorias
(chamadas de métricas LIDAR) podem ser correlacionadas com medidas advindas do
campo, pelo inventéario florestal, para a estimacéo precisa dos parametros biométricos
da floresta, tais como volume, biomassa e estoque de carbono (ZOLKOS et al., 2013;
BABCOCK et al., 2016; CAO et al.,2016; LAURIN et al, 2016, LUO et al, 2017;
MILENKOVIC et al, 2017).

A escolha de variaveis explicativas, derivadas das métricas LIDAR, €
importante para garantir a modelagem dos parametros florestais mais precisa. Em
estudos semelhantes ao proposto por Gorgens et al. (2014), foram selecionadas uma

lista de possiveis candidatas extraida do LIDAR para utilizar na modelagem. As



varigveis que ndo explicavam bem o modelo foram eliminadas sistematicamente para
ndo influenciar no ajuste da regressdao (GLEASON et al., 2012).

A técnica LIDAR tem grande potencial para fornecer estimativas tratando de
extensas areas. Sua capacidade de coletar diversas informacdes com alta precisdao em
pouco tempo e a um baixo custo tem despertado interesse dos pesquisadores quando
comparado com métodos convencionais (XU et al., 2018). Nessa tecnologia existem
duas principais abordagens para a obtencéo de informaces florestais, a que trabalha
com a distribuicdo da altura do dossel e outra abordagem que aborda a segmentagéo
de arvore individual (GLEASON et al., 2012).

No Brasil, a utilizagdo dessa técnica com a distribuicéo da altura do dossel dos
dados LIiDAR comecou a ser implantada através de trabalhos que avaliaram potencial
para estimativas de parametros biométricos em povoamentos florestais e na floresta
Amazonia. Esses trabalhos tiveram como foco a estocagem de carbono como medida
mitigadora para 0 aquecimento e mudancas climaticas (SAATCHI et al., 2011;
LONGO et al., 2016), tambem para outros biomas brasileiros, como a Mata Atlantica
(GORGENS et al., 2016; LEITOLD et al., 2015).

A combinacdo de dados de inventario florestal com técnicas de sensoriamento
remoto e modelos estatisticos permite predizer e mapear a biomassa acima do solo
(BABCOCK et al., 2016). De acordo com CAO et al. (2016), as metricas da variacao
da altura do dossel e algumas métricas de percentil calculadas tendem a ser sensiveis
a mudanca de biomassa, enquanto que as metricas de altura maxima e densidade do
dossel tem pouco efeito na mudanca da biomassa.

Gleason et al. (2012) por sua vez, avaliaram as diversas abordagens de
aprendizado por maquina, como Random Forest, Support Vector Regression (SVR),
arvores de regressdo Cubist para a estimativa de biomassa florestal usando dados
LiDAR, obtendo resultados satisfatorios para a analise.

Tem se tornado frequentes os mapeamentos dos parametros florestais, em
especial a biomassa e 0 estoque de carbono, paratomada de medidas mitigadoras frente
ao aquecimento global e as mudancas climaticas (YAO et al., 2018). Saatchi et al.
(2011) criaram mapas de referéncia com o estoque de carbono para trés continentes
mundiais, aliando dados de campo, imagens hiperespectrais e dados de LIiDAR orbital

para o gerenciamento e monitoramento do desmatamento e da degradacdo (REDD+).



Garcia et al. (2018) integraram imagens multiespectrais e dados de satélite Radar
juntamente com dados LIDAR para predizer e mapear as variagdes em escala da
estrutura florestal em dois biomas da América do Norte, obtendo resultados de
coeficiente de determinacdo relevantes ao fundir dados LIiDAR com dados de Radar

4. MATERIAL E METODOS
4.1. Area de estudo
O trabalho foi realizado em dois fragmentos de Floresta Estacional

Semidecidual, denominados projetos Lagoa do Piau e S&o José, pertencentes a
empresa CENIBRA SA, localizados no leste de Minas Gerais, Brasil (FIGURA 1).
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FIGURA 1: Mapa de localizacdo dos fragmentos da Floresta Estacional Semidecidual
na regido leste de Minas Gerais, Brasil. Mapa do Brasil com destaque para o estado de
Minas Gerais e a cidade de Ipatinga como referéncia (a); localizacdo dos projetos nos
municipios de estudo proximos a cidade de Ipatinga (b); Projetos da empresa
CENIBRA S.A. em que (c) é o projeto S8o José, com a demarcacdo de area € a
distribuicdo das parcelas em campo e; (d) referente ao projeto Lagoa do Piau com o
contorno de sua extensdo em area e a distribuicdo das parcelas em campo.
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Projeto Lagoa do Piau

O projeto possui uma area de 373,95 hectares e esté inserido na regido de Ipaba,
de propriedade da empresa CELULOSE NIPO-BRASILEIRA S.A. (CENIBRA), no
municipio de Caratinga — Minas Gerais. A altitude da area de estudo varia de 150 a
450 metros. O clima é bem definido do tipo Aw — clima tropical tmido, com inverno
seco e temperaturas variando entre 25° C e com verdo umido e temperaturas de 37° C.
A umidade relativa média é 59,8% com variacdes de maxima préximo a 65,5% e com
minima de 51,8% (SOUZA et al., 2011). A precipitacdo pluvial média mensal é de
106,6 milimetros tendo a maxima de 271,1 mm (dezembro) e a minima de 13,1 mm
(junho) (SOUZA et al., 2011).

Projeto S&o Jose

A area desse projeto € de 60,81 hectares de florestas inequianeas e também
pertence a empresa CENIBRA S.A., encontra-se na regido de Cocais, no municipio de
Coronel Fabriciano — Minas Gerais (SOUZA et al., 2011). A altitude varia de 450 a
950 metros. A vegetagdo apresenta mosaico de regeneracdo remanescentes entre
estagios inicial, médio e avancado, com afloramentos rochosos na variacao altitudinal.
O clima da regido € classificado segundo Kdppen por Cwb — tropical de altitude, com
verdes chuvosos e quente. A umidade relativa média foi de 65,4%, apresentando sua
méaxima de 69% em julho e a minima de 61,7% em fevereiro. A precipitacdo pluvial
média mensal registrou um valor de 85,58 mm (dezembro — maxima de 306,57 mm e
agosto — minima de 0,75 mm) (SOUZA et al., 2011).

4.2. Dados de campo e analise descritiva

Os dados de campo sdo provenientes da medicdo feita em 2012 do inventario
florestal continuo, pertencente a empresa CENIBRA S.A. O ponto central das parcelas
retangulares (10 x 50 m), foram registrados com o uso de GPS (Global Position
System). Para o projeto Lagoa do Piau foram instaladas 19 parcelas enquanto que para
0 projeto S&o José, 10 parcelas.

As informacdes de campo utilizadas no estudo foram: circunferéncia a 1,30 metros
de altura (cap); altura total das arvores (ht); o niUmero da parcela e; o projeto onde a

parcela esta alocada.
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Para as andlises subsequentes (analise descritiva, modelagem e mapeamento)

foram utilizados os dados agrupados nos projetos Lagoa do Piau e S&o Jose.
4.3. Georreferenciamento das parcelas

O georrefenciamento das parcelas foi realizado com dois receptores de sinais
GNSS (Global Navigation Satellite System), de dupla frequéncia, ambos do
Laboratério de Engenharia de Agrimensura e Cartografica (LEA) da Universidade
Federal de Vigosa (Figura 2).

(a) (b)
FIGURA 2: Equipamentos utilizados no georreferenciamento dos vértices das parcelas

em campo, em que (a) representa o receptor geodesico fixo e (b) representa o receptor
geodésico movel.

Para isto, implantou-se pontos préximos as parcelas, situados em posi¢cdes com
boas condicdes de rastreio para serem utilizados como base. As coordenadas destes
pontos foram obtidas a através do método de triangulacdo utilizando os dados
coletados com um receptor Trimble R7-5700 (instalado nos pontos) bem como 0s
dados de rastreio em estagdes fixas pertencentes a Rede Brasileira de Monitoramento
Continuo (RBMC) dentre elas as estagdes localizadas nas cidades de Belo Horizonte
e Governador Valadares.

Os dados dos pontos da RBMC sédo disponibilizados diariamente pelo IBGE
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica).
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As coordenadas dos pontos de base foram utilizadas como referéncia para a
obtencdo das coordenadas dos pontos das parcelas, nos quais foi efetuada a coleta de
dados, pelo método estatico e tempo médio de ocupacdo de 25 minutos, com o receptor
Topomap T10.

Para o processamento dos dados tanto dos pontos base quanto dos pontos das

parcelas foi utilizado o software Topcon Tools v8.2.3*.
4.4. Estimativa de campo dos atributos biofisicos

Para esse trabalho utilizou as equagfes de volume ajustado para a formacéo de
Mata Secundaria no estado de Minas Gerais (CETEC, 1995). O volume do fuste com
casca (equacdo 1), o volume do fuste sem a casca (2), o volume da casca (3). Para o
ajuste da biomassa do fuste (4) utilizou dados referente ao volume estimado e a
densidade béasica da madeira dos individuos (SOARES et al., 2012) obtidos em

trabalhos de revisdo com a mesma formagéo florestal:

VFCC; = 0,000039.DAP;"707%% HT; 132032 [1]
VFSC; =0,000024 . DAP;->7°9%2 | jT,1.582642 2]
VC =VFCC —VFSC 3]

BN,, = VFSC; .d n

em que:

VFCC; = volume do fuste com casca do j-ésimo individuo, em m®;
VFSC; = volume do fuste sem casca do j-ésimo individuo, em m?;
DAP; = diametro a altura do peito do j-ésimo individuo, em cm;
HT; = altura total do j-ésimo individuo, em metros.

V€ = volume da casca por diferenca entre os volumes do fuste;
BN,,, = biomassa de madeira, em Mg;

d = densidade basica da madeira Mg/ m3;

n = namero de espécies.

O estoque de carbono da parte aérea foi assumido como sendo 48% da
biomassa calculada na equacdo 4. Todos os célculos foram realizados em nivel de
arvore e, posteriormente, somados por parcela. Como as parcelas apresentam
tamanhos diferentes, essas foram ajustadas para 500 m?, a fim de padronizar as
estimativas por parcela, previamente a modelagem. Para o calculo da superficie efetiva

de cada parcela, utilizou-se os Modelos Digitais de Terreno, com 0,5 m de resolugéo,
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e os arquivos vetoriais de cada parcela, utilizando o comando “Add Surface
Information” encontrado no software ArcGIS versdo 10.3 (ESRI — Redlands, CA,
EUA).

4.5. Dados de sensoriamento remoto

O sobrevoo com o sensor Light Detection And Ranging (LIDAR) foi realizado
por uma empresa contratada pela CENIBRA SA, no ano de 2014, que repassou todas
as informagdes do voo. A aeronave utilizada foi Cessna de modelo 206, com
velocidade do voo equivalente a 55 m/s e a uma altura de 618 m. A largura da faixa de
voo foi de 713 m, com angulo de abertura — campo de visada (FOV) de 60 graus. O
footprint proveniente do sensor foi de 31 cm e com uma frequéncia de varredura
equivalente a 300 kHz. Assim, a densidade de pontos na nuvem oriunda do
aerolevantamento ¢é de 5 pontos por metro quadrado.

4.6. Processamento dos dados LIiDAR e analise descritiva

No processamento da nuvem de pontos LIDAR utilizou-se o software FUSION,
que €& um software livre desenvolvido pelo Servico Florestal Americano
(McGAUGHEY, 2018).

Da nuvem de pontos foi obtido dois modelos de elevacdo: Modelo Digital de
Terreno (MDT) e Modelo Digital de Superficie (MDS). Para tanto, foi realizada a
separacdo da nuvem de pontos em duas categorias: pontos de terreno e de ndo terreno.
A resolucdo espacial para a construcdo dos modelos foi de 0,5 metros, conforme
definido pela literatura (GORGENS et al., 2011). Na geracao do MDT utilizou-se o
comando GridSurfaceCreate, enquanto que para a obtencdo do MDS, o comando
utilizado foi Canopymodel seguindo a metodologia proposta por Gorgens et al. (2014).
Os modelos (MDT e MDS) foram visualizados no ArcGIS versdo 10.3 (ESRI —
Redlands, CA, EUA). De posse do MDT, a nuvem de pontos foi normalizada,
retornando a altura dos alvos (eixo z) desconsiderando o relevo.

A separacao em categorias dos pontos de terreno e de ndo terreno através da nuvem
de pontos foi importante para realizar a normalizagéo dos alvos, o que posteriormente

nos da a estimativa das alturas provenientes dos retornos considerando o terreno plano.
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A deteccdo dos outliers presente na nuvem de pontos normalizada foi realizada
visualmente no software ArcGIS (ESRI — Redlands, CA, EUA), ndo apresentando
pontos destoantes do conjunto total.

A nuvem de pontos foi recortada através do georreferenciamento das parcelas em
campo. O software R (R Core Team, 2017) pelo pacote rLiDAR (SILVA et al., 2017)
foi utilizado para essa etapa.

O processamento de extracdo das métricas foi realizada pelo software FUSION
(McGAUGHEY, 2018) usando o comando CloudMetric que retorna os parametros
estatisticos descritos da nuvem de pontos LIDAR. Foi considerado como inputs, as
limitacOes necessarias para realizar o comando: minht de 1,30 (altura minima para
obter o didmetro a altura do peito — DAP) e o above foi igual a 2,0, proposto pela
literatura (GORGENS et al., 2011).

As métricas provenientes da extragdo da nuvem de pontos (TABELA 2) abrangem

medidas de Cobertura, de Elevacéo e de variacdo entre as taxas de retorno.

TABELA 1: Descricdo das metricas extraidas do sensor LIDAR e sua defini¢do para
todas as parcelas dos projetos localizados a leste de Minas Gerais, Brasil. ! representa
a formula: ((elevacdo média — elevacdo minima) / (elevacdo méaxima — elevacédo
minima))

Categoria Métricas Definicéo
Total return count Contagem de todos os
retornos
Contagem de todos 0s
Total return count above 2.00 retornos acima de 2
metros
Contagem do primeiro
Return 1 count above 2.00 retorno acima de 2
o metros
Variaveis de
cobertura Contagem dp segundo
Return 2 count above 2.00 retorno acima de 2
metros
Contagem do terceiro
Return 3 count above 2.00 retorno acima de 2
metros
Contagem do quarto
Return 4 count above 2.00 retorno acima de 2
metros
Elev minimum Elevacdo minima
Variaveis de Elev maximum Elevacdo maxima
elevacdo Elev mean Elevacdo média
Elev mode Elevagéo modal
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Elev stddev

Desvio padrédo da
elevacdo

Elev variance

Variancia da elevacgéo

Elev CV

Coeficiente de Variagao
da elevacao

Elev 1Q

Elevacgéo Inter Quartil

Elev skewness

Assimetria de elevacao

Elev kurtosis

Curtose da elevagéo

Elev AAD

Desvio Médio Absoluto
da elevacao

Elev MAD median

Mediana da elevacéo
dos desvios médios
absolutos

Elev MAD mode

Moda da elevagéo dos
desvios médios

absolutos

Elev L1 Elevacgéo no primeiro
momento

Elev L2 Elevacgéo no segundo
momento

Elev L3 Elevacéo no terceiro
momento

Elev L4 Elevacgéo no quarto
momento

Elev L CV Momento do coeficiente

de variacdo da elevacédo

Elev L skewness

Momento da assimetria

da elevacdo
Elev L kurtosis Momento da c~urtose da
elevacédo

Elev PO1 Elevacdo no percentil 1
Elev P05 Elevacéo no percentil 5
Elev P10 Elevacao fg percentil
Elev P20 Elevacao gg percentil
Elev P25 Elevacao gg percentil
Elev P30 Elevacao 28 percentil
Elev P40 Elevacao 28 percentil
Elev P50 Elevacao 28 percentil
Elev P60 Elevacao 28 percentil
Elev P70 Elevacao ?8 percentil
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Elevacéo no percentil

Elev P75 7
Elev P80 Elevacao gg percentil
Elev P90 Elevagéo 38 percentil
Elev P95 Elevagéo gg percentil
Elev P99 Elevacao gtg) percentil

Canopy relief ratio

Relacdo da copa®

Elev SQRT mean SQ

Elevagdo quadratica
media

Elev CURT mean CUBE

Elevagdo cubica média

Percentage first returns above 2.00

Porcentagem do
primeiro retorno acima
de 2 metros

Percentage all returns above 2.00

Porcentagem de todos
0s retornos acima de 2
metros

(All returns above 2.00) / (Total first
returns) * 100

(Todos os retornos
acima de 2) / (retornos
do primeiro retorno) *

100
First returns above 2.00 Primeiro retorno acima
de 2 metros
All returns above 2.00 Todos o0s retornos acima
de 2 metros

Variacdo entre
as taxas de
retornos

Percentage first returns above mean

Porcentagem do
primeiro retorno acima
da média

considerando o
valor minimo  Percentage first returns above mode
(above)

Percentage all returns above mean

Porcentagem do
primeiro retorno acima
da moda
Porcentagem de todos
0s retornos acima da
meédia

Percentage all returns above mode

Porcentagem de todos
0s retornos acima da
moda

(All returns above mean) / (Total
first returns) * 100

(Todos os retornos

acima da média) /

(todos os primeiros
retornos) *100

(All returns above mode) / (Total
first returns) * 100

(Todos os retornos
acima da moda) / (todos
0S primeiros retornos)
*100
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First returns above mean

Primeiros retornos
acima da média

First returns above mode

Primeiros retornos
acima da moda

All returns above mean

Todos 0s retornos acima

da média
Todos os retornos acima
All returns above mode
da moda
. Todos os primeiros
Total first return
otal first returns retornos

Total all returns

Todos os retornos

O comportamento e a tendéncia da distribuicdo da nuvem de pontos foram

comparados com a realidade em campo, na analise exploratdria dos dados. Plotou-se

a relacdo entre altura média estimada nos diferentes percentis. O software utilizado

para esse ajuste foi o Curve Expert (HYAMS, 2009), na versdo académica.

4.7. Modelagem dos atributos biofisicos
4.7.1. Regressao

4.7.1.1. Selecéo de variaveis

Com as métricas LIDAR e as estimativas dos parametros biofisicos florestais, a

partir de dados de campo, realizou-se analises de correlacdo entre elas, no pacote Corr
(JACKSON, 2016) do software R (R Core Team, 2017). Foram obtidos os coeficientes

de correlacdo linear de Pearson (equacdo 5) e correlacdo ndo paramétrica de Spearman

(equacdo 6):
= Z?:l(xi - f) (yi - 37)
JE G- 92 (52,00 - 97

p n(n?—-1)

em que:

r = coeficiente linear de Pearson;

n = namero de observacoes;

X e y sdo as medidas;

X e y séo as médias das observacoes;

p = coeficiente de Spearman,;

d = diferenca entre 0s postos das variaveis.

[5]

[6]
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A partir dessas analises foi possivel selecionar qual métrica LiDAR
apresentava maior coeficiente de correlacdo com o volume, a biomassa e o estoque de

carbono acima do solo.

4.7.1.2. Ajuste do modelo

As parcelas foram separadas aleatoriamente, constituindo 70% para treinamento
(20 parcelas) e 30% para a validacao (9 parcelas). O ajuste equacdo com as parcelas
de treinamento foi realizado no software Curve Expert (HYAMS, 2009) que tem como
método Liveberg-Marquardt para estimacdo dos parametros. Como variaveis de
entrada, utilizamos os valores preditos em campo (variavel dependente) juntamente
com os valores da métrica LIDAR mais bem correlacionada (variavel independente)

para cada atributo florestal estudado. O modelo ajustado € apresentado abaixo.

Y=ael*+ ¢ [7]

em que:

Y = Atributo biofisico estimado (V, B, C);

a e b = Parametros de ajuste do modelo;

x = Variavel selecionada das métricas LIDAR;
€ = erro aleatorio.

O modelo que melhor ajustou as parcelas de treinamento foi o exponencial. A
validacdo do modelo foi realizada com as parcelas restantes, de validacdo. As medidas
de precisdo computadas foram o coeficiente de correlagdo (ryy) (equacéo 8) e o residuo

das amostras (RMSE) (equacéo 9).

TPy — Y. ¥y
" n 1 8
. ZYZ Y)2 ?
lzyz_%]_ gye - B0
Sy =~ [9]

em que:

rpy = COeficiente de correlagédo entre os valores;
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Y = valores observados;

Y= valores estimados;

Sy = erro padréo;

s = desvio padréo;

n = ndmero de observacoes.

4.7.2. Aprendizado de maquina
4.7.2.1. Seleg&o de variaveis

Na andlise de correlacdo foram desconsideradas metricas que tinham
correlacdo superior da 90% entre elas. O nimero de métricas a serem utilizadas na
modelagem foi definido devido sua importancia adotada pelo comando Recursive
Feature Elimination do pacote caret (KUHN et al, 2018) - Random Forest do software
R. Para cada parametro (atributo biofisico) obteve-se o nimero 6timo de variaveis
explicativas considerando um valor minimo de tolerancia. A tolerancia adotada foi
inferior a um. Essa tolerancia equivale a uma perda de 1% do R? em nome da
simplicidade das métricas no modelo.

A selecdo do modelo e todo o processamento foi realizado pelo pacote labgeo
(FERNANDES FILHO, 2018) no software R (R Core Team, 2017), criado pelo
laboratdrio de Geoprocessamento do Departamento de Solos da Universidade Federal
de Vigosa. Dentre os modelos propostos pelo pacote, utilizou-se a modelagem via

regressdo com o algoritmo do Random Forest — RF.

4.8. Mapeamento dos atributos biofisicos

Com as variaveis selecionadas, extraiu-se os valores obtidos para cada célula do
comando GridMetric, do software FUSION, paratoda a area em estudo, com resolucéo
espacial equivalente a 22,4 m (501,8 m?). Com essas informagOes estimou-se 0s
parametros biofisicos utilizando os métodos supracitados: regressdo e Random Forest.

Foi utilizada a ferramenta Raster Calculator do software ArcGIS (ESRI —
Redlands, CA, EUA) para realizar o calculo da estimativa dos parametros florestais
(volume, biomassa acima do solo e carbono acima do solo), com base na equacdo de
regressdo ndo linear ajustada. Para 0 modelo Random Forest utilizou do comando
GridMetrics no software R (R Core Team, 2017) para composicdo das variaveis

selecionadas na modelagem do aprendizado por maquina.
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4.9. Validagéo dos mapeamentos

Afim de validar as estimativas do mapeamento, calculou os intervalos de confianga
(IC) (equacéo 10) para os trés parametros biofisicos, com base nos dados de campo.
Para o célculo do IC adotou probabilidade de 95% na tabela t de Student juntamente
com os graus de liberdade. Verificou-se, assim, se as médias das estimativas de
mapeamento no interior das 29 parcelas enquadravam-se entre os limites adotados pelo
IC.

IC=Y +¢.S; [10]

em que:
IC = Intervalo de Confianca;

Y = média dos valores correspondentes;

t = valor a um nivel de probabilidade da tabela de Student, usando n-1 graus de
liberdade em que n é o tamanho da amostra e;

Sy = erro padrdo da média para uma populagéo finita.

Outro método de validacéo foi o célculo dos residuos (RMSE) entre os valores
de referéncia com os valores obtidos do mapeamento foi calculado como base a validar
as estimativas do mapeamento. O teste f de Graybill (1976) com nivel de probabilidade
(o = 0,05), foi aplicado entre as estimativas dos atributos biofisicos mapeadas (n =
6.121), para verificar o quéo similar foram os mapeamentos. De forma complementar,
obteve-se a subtracdo das estimativas de mapeamento da regressao ndo linear pelo
mapeamento do modelo de aprendizado de maquina para visualizacdo espacial da
diferenca entre estimativas realizadas pelos dois modelos. Por fim, os valores totais de
volume (m3. ha?), biomassa acima do solo (Mg/ha) e de carbono acima do solo

(Mg/ha) foram calculados e comparados com as estimativas de campo.

5. RESULTADOS

5.1. Analise descritiva

5.1.1. Dados de campo
O diametro maximo, altura média e densidade absoluta de individuos para o

projeto Lagoa do Piau foram, respectivamente, de 75,0 cm, 10,3 metros e 1.995
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individuos para todas as parcelas. J& para o projeto S&o José foram 65,3 cm, 11,0
metros e 986 individuos respectivamente (TABELA 3).

TABELA 3: Descricao dos individuos medidos em campo nos diferentes projetos; dap
= didmetro a 1,30 m de altura

Projeto Lagoa do Piau Projeto Sao José

NUmero de parcelas 19 10

Dap maximo (cm) 75,00 65,25

Dap minimo (cm) 5,00 5,00

Dap medio (cm) 10,28 11,75
Altura maxima (m) 30,00 30,00
Altura minima (m) 1,50 1,00
Altura média (m) 10,27 10,97
NUmero de fustes 1995 986

A correlagdo dos valores estimados e observados (rpy) nas analises gréaficas
realizadas sobre os dados de campo apresentaram valores superiores a 59%, além de
apresentar um comportamento exponencial (linha tracejada) (FIGURA 3). Esse

comportamento indica a relagéo dos individuos nas 29 parcelas.
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FIGURA 3: Analise gréafica da relacdo entre altura total (m) e didmetro a 1,30 m de
altura (cm) (a) e volume (m3), dos individuos mensurados em campo (n= 2.181), em
29 parcelas dos projetos Lagoa do Piau e Sdo José, da CENIBRA S.A, leste de Minas
Gerais, Brasil.

5.1.2. Dados de sensoriamento remoto

A variacdo altimétrica do projeto Lagoa do Piau foi de 190,31 m para o Modelo
Digital de Terreno (MDT) e 360,42 m para o0 Modelo Digital de Superficie (MDS)
(FIGURA 4). Para o projeto Sao Jose, essa variacdo foi de 693,63 m para 0 MDT e de
1002,81 m para 0 MDS (FIGURA 5).
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FIGURA 4: Modelo Digital de Terreno e o Modelo Digital de Superficie do projeto
Lagoa do Piau, mostrando sua variacao altimétrica, em que os poligonos nas imagens

s&o as parcelas em campo.
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FIGURA 5: Modelo Digital de Terreno e o0 Modelo Digital de Superficie do projeto
S&o José, mostrando sua variacdo altimétrica, em que os poligonos nas imagens séo as

parcelas em campo.
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Desconsiderando a altimetria do terreno, os dados normalizados sdo essenciais
para obtencdo de métricas da vegetacdo (FIGURA 6). Com estas nuvens de pontos

normalizadas das parcelas pode-se estimar via modelagem os parametros de interesse.

FIGURA 6: Situac6es da nuvem de pontos extraidas pelo LIDAR de duas parcelas, em
que ao lado esquerdo da imagem sdo as nuvens de pontos antes da normalizacéo e a
direita as nuvens de pontos apos a normalizagéo.

Existe uma diversidade estrutural tanto entre as parcelas, quanto entre os
individuos dentro das parcelas. 1sso é possivel ser observado nas nuvens de pontos
normalizadas. Na representacdo, os tons quentes (laranja/ vermelho) remetem aos
estratos superiores da floresta, em contrapartida, os pontos com de coloracdo fria
(verde/ azul), aos estratos inferiores, como é possivel ver nas parcelas 06 e 13
(FIGURAT).
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FIGURA 7: Representacdo da visualizagdo tridimensional da variagéo estrutural das
parcelas nos projetos Lagoa do Piau e Sao José, pertencente a empresa CENIBRA S.A.

A grande amplitude das alturas médias no percentil 99 demonstra a

variabilidade em estrutura vertical das populacbes amostradas, uma vez que esse

percentil tem relacdo direta com as medias das alturas presentes nas parcelas (FIGURA

8).
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FIGURA 8: Estimativas da altura estimada pelo sensor LIDAR para as 29 parcelas da
empresa CENIBRA S.A. distribuidas nos seus respectivos percentis, em que a linha
tracejada demonstra a média das alturas de todas as parcelas no percentil.

25



A unido desse grafico (Figura 7 e 8), com o perfil da nuvem de pontos referente
as parcelas 09 e 13, a exemplo, demonstra o comportamento semelhante entre essas
duas visualizagcdes (FIGURA 9). A curva retrata a densidade de pontos ao longo da
estrutura vertical de cada parcela, em que sua inflexdo mais acentuada caracteriza a
presenca de individuos isolados com maior altura (parcela 9). Quando os individuos
apresentam uma tendéncia a alturas homogéneas, a curva tende a estabilizar no

decorrer dos percentis sem grandes variagdes em altura (parcela 13).

Parcela 9 Parcela 13

Altura estimada (m})

Percentil

FIGURA 9: Representacdo grafica das parcelas 9 e 13 (selecionadas ao acaso) da
empresa CENIBRA S.A. e a respectiva imagem 3D da nuvem de pontos.

5.2. Estimativa de campo dos atributos biofisicos

Os maiores valores de volume (592,644 m3. hal), biomassa acima do solo
(324,956 Mg/ ha) e carbono acima do solo (155,978 Mg/ ha) foram encontrados na
parcela 4. Os menores valores encontrados para esses parametros foram encontrados
na parcela 18 que obteve 53,976 mé. ha! para volume, 23,584 Mg/ ha para biomassa
acima do solo e 11,320 Mg/ ha para carbono acima do solo (TABELA 4).
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TABELA 4: Estimativas de volume ajustado pela CETEC — Minas Gerais, biomassa
e carbono a partir de equacdes estimadas através do volume para ambos 0s projetos da
empresa CENIBRA S.A., localizada a leste de Minas Gerais, Brasil

Projeto Parcelas Volume Biomassa Carbono
(md. hat) (Mg/ha) (Mg/ha)
1 97,0779 64,7571 31,0834
2 89,1666 60,5660 29,0717
3 214,7957 140,8197 67,5935
4 202,7261 130,0990 62,4475
5 83,5182 55,6885 26,7305
6 81,0597 49,1162 23,5758
7 92,6490 60,3578 28,9717
8 28,6393 16,7019 8,0169
Lagoa 9 76,2080 44,5330 21,3758
do Piau 10 55,6481 34,3695 16,4973
11 244,5190 158,8745 76,2597
12 105,2635 70,8257 33,9964
13 118,5745 80,1943 38,4933
14 164,2794 109,3457 52,4859
15 226,6632 148,9576 71,4997
16 43,9199 25,7263 12,3486
17 44,9881 26,0707 12,5139
18 82,2681 55,8801 26,8225
19 151,4242 102,9880 49,4342
20 79,4547 62,9458 30,2140
21 93,9188 74,6823 35,8475
22 103,0970 79,6086 38,2121
23 367,0474 278,4297 133,6462
Séo 24 212,9292 150,0339 72,0163
José 25 220,2246 167,4531 80,3775
26 122,8253 95,9368 46,0496
27 159,7006 124,8503 59,9281
28 148,9706 117,7184 56,5048
29 153,4599 98,9213 47,4822

5.3. Modelagem dos atributos biofisicos

5.3.1. Selecéo de variaveis e treinamento
5.3.1.1. Regressao

Pela analise de correlacédo linear de Pearson, o percentil 10 apresentou a maior
correlacdo para os trés parametros florestais de interesse (0,893 para volume e 0,903
para biomassa acima do solo e carbono acima do solo), enquanto que pela analise de

correlagdo de Spearman, a altura estimada no percentil 40 foi a variavel que apresentou
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a maior correlacdo mondtona, linear ou ndo, com aqueles parametros, sendo 0,932 para

volume e 0,958 para biomassa e carbono acima do solo (TABELA 5).

TABELA 5: Coeficientes de correlagdo de Pearson e de Spearman entre 0s parametros
florestais (volume, biomassa e carbono acima do solo) e as métricas LiDAR de
elevacdo em diferentes percentis (P)

Métricas Volume Biomassa Carbono
Pearson Spearman Pearson Spearman Pearson Spearman
Fei0 0g46l 08177 08530 08296 08530 0,829
Fle@ei0 08200 07857 08309 08020 08309 08020
Flet 08933 08750 09032 08847 09032 0,847
Fleci 0883 09020 09024 09217 09024  0,9217
Flei® 08831 09108 08974 09379 08974  0,9379
Fleti 0883 09102 08978 09468 08978  0,0468
Fleac®  0@ss2 09320 08994 09561 08994 0,968
Fle® @916 09286 09012 09537 09012 0,937
Fle 08804 09102 0899 09458 0,899 00458
E'eg’fgéo 08670 09079 08826 09384 08826  0,9384
E'eg’fgéo 08543 09089 08712 09429 08712  0,9429
Fleii0 0g4s4 08975 08628 09325 08628 0,935
FleRi0 0g281 09064 08498 09369 08498 0,936
Flei0 08343 08916 0859 09320 08590  0,9320
Flei0 07722 08532 08063 08926 08063  0,8926

Uma correlacdo ndo linear entre os parametros biofisicos e altura no percentil foi
encontrada (FIGURA 10).
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FIGURA 10: Andlise gréfica da relagdo entre volume, biomassa acima do solo e
carbono acima do solo com suas respectivas alturas estimadas no percentil 40 (H40),
em 29 parcelas de 500 m2,
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Com as parcelas de treinamento (n=20) o melhor ajuste de equacGes para 0s trés
atributos biofisicos foi com 0 modelo exponencial, apresentando forte correlagéo entre

as variaveis, segundo os coeficientes ajustados

5.3.1.2. Random Forest

Para 0 emprego do Random Forest foram utilizadas 25 variaveis extraidas do
LIiDAR. Dessas 25 variaveis candidatas para a modelagem dos atributos biofisicos,
apenas sete foram as escolhidas para estimar o volume, a biomassa acima do solo e 0
carbono acima do solo de acordo com suas importancias para os modelos (FIGURA
11).
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FIGURA 11: Gréaficos do numero de variaveis com sua perda de precisdo de acordo

com a o nivel de tolerdncia para o volume (a); a biomassa acima do solo (b) e; o
carbono acima do solo (c).
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A selegdo das sete variaveis escolhidas para o modelo de aprendizado por
maquina foram as mesmas entre 0s parametros, contudo, a ordem de importancia
alterou de um atributo para outro (TABELA 7).

TABELA 7: Variaveis selecionadas para compor a modelagem na estimativa de
volume, biomassa acima do solo e carbono acima do solo

Ordem das Parametros biofisicos

variaveis Volume Biomassa Carbono
1 Elev mode Elev mode Elev mode
2 Elev maximum Elev PO1 Elev maximum
3 Elev PO1 Elev I1Q Elev L3
4 Elev 1Q Percentage first Percentage first

returns above 2.00 returns above 2.00

5 Elev L4 Elev maximum Elev PO1
6 Elev L3 Elev L4 Elev L4
7 Percentage first Elev L3 Elev 1Q

return above 2.00

5.3.1.3. Validacéo externa

Com as parcelas destinadas a validacdo (30% das parcelas) das equacdes
exponenciais, obteve-se as correlaces de estimado e observado superiores a 0,88 e
para o0 ajuste por aprendizado por maquina a correlacdo entre os valores estimados e
observados de 0,96 ambos para os trés atributos biofisicos (TABELA 8). Os valores
de erro padrdo do aprendizado por maquina foram inferiores que o modelo

exponencial.

TABELA 8: Estatisticas de validacdo das equacdes geradas para estimativa de volume,
biomassa e carbono acima do solo a partir de dados LIDAR, em que Exp. € a equacgédo
ajustada do modelo exponencial, RF é Random Forest, com area de 500 m?

Parametros Try >
florestais Exp. RF Exp. RF
Volume 0,889 0,967 4,629 m? 0,505 m
Blomassa 0,928 0,971 3,358 Mg 0,273 Mg
acima do solo
Carbono acima 0,928 0,970 1,612 Mg 0,135 Mg
do solo
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5.4. Mapeamento dos parametros florestais

O mapeamento do volume utilizando a equacdo exponencial e Random Forest
(RF) foi aplicado para os projetos Lagoa do Piau (FIGURA 12), e Séo José (FIGURA
13). O mapeamento utilizando o ajuste da equacgéo exponencial apresentaram volumes
mais elevados quando comparado com o RF.

No projeto Lagoa do Piau cuja area corresponde a 373,95 hectares, a estimativa
total foi de 35.478,5417 m? do valor estimado para 0 modelo exponencial enquanto
que pelo Random Forest esse valor foi 13% superior (40.152,3973 mq) da estimativa

da equacéo exponencial.
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FIGURA 12: Estimativas de volume (m?3) para o projeto Lagoa do Piau da empresa
CENIBRA S.A,, leste de Minas Gerais, Brasil, geradas pelos métodos de regressédo
(equacdo exponencial) e aprendizado por maquina (Random Forest), onde as cores
frias (azul/verde) representam valores baixos e cores quentes (laranja/ vermelho)
valores altos. No canto superior direito, imagem em cores reais de alta resolucéo
espacial (GeoEye, GoogleEarth®) com delimitacdo da area mapeada em amarelo e
distribuicédo das parcelas em vermelho.

Para o projeto Sdo José de area equivalente a 60,81 hectares, a estimativa do
volume estimado forma semelhantes para os ajustes, tendo 9.519,6211 m3 para o ajuste
da equacdo exponencial em para o Random Forest 4% superior (9.907,0213 m3).
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FIGURA 13: Estimativas de volume (m3) para o projeto Sdo José da empresa
CENIBRA S.A,, leste de Minas Gerais, Brasil, geradas pelos métodos de regressédo
(equacao exponencial) e aprendizado por maquina (Random Forest), onde as cores
frias (azul/verde) representam valores baixos e cores quentes (laranja/ vermelho)
valores altos. No canto superior direito, imagem em cores reais de alta resolucéo
espacial (GeoEye, GoogleEarth®) com delimitacdo da area mapeada em amarelo e
distribuicdo das parcelas em vermelho.

A estimativa do mapeamento da biomassa acima do solo seguiu a mesma
tendéncia das estimativas do volume, em que os valores estimados pelo ajuste da
regressao ndo linear (exponencial) tiveram valores maiores no projeto Lagoa do Piau
(FIGURA 14) e no projeto Séo José (FIGURA 15).

Considerando a estimativa total de biomassa acima do solo, o projeto Lagoa do
Piau (373,95 ha) apresentou 17.605,5917 Mg para o0 ajuste da equacao exponencial e
13% a mais do valor encontrado para Random Forest (19.943,0578 Mg).
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FIGURA 14: Estimativas de biomassa acima do solo (Mg) para o projeto Lagoa do
Piau da empresa CENIBRA S.A., leste de Minas Gerais, Brasil, geradas pelos métodos
de regressdo (equacdo exponencial) e aprendizado por maquina (Random Forest),
onde as cores frias (azul/verde) representam valores baixos e cores quentes (laranja/
vermelho) valores altos. No canto superior direito, imagem em cores reais de alta
resolucdo espacial (GeoEye, GoogleEarth®) com delimitacdo da area mapeada em
amarelo e distribuicdo das parcelas em vermelho.

No projeto Sdo José (60,81 ha), as estimativas da biomassa acima do solo para
0s ajustes tiveram semelhancas entre as estimativas. Considerando que Random Forest
apresentou 2% a mais da estimativa da equacdo exponencial, 5.056,2163 Mg e
4.949,6211 Mg, respectivamente.
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FIGURA 15: Estimativas de biomassa acima do solo (Mg) para o projeto S&o José da
empresa CENIBRA S.A., leste de Minas Gerais, Brasil, geradas pelos métodos de
regressao (equacdo exponencial) e aprendizado por maquina (Random Forest), onde
as cores frias (azul/verde) representam valores baixos e cores quentes (laranja/
vermelho) valores altos. No canto superior direito, imagem em cores reais de alta
resolucédo espacial (GeoEye, GoogleEarth®) com delimitacdo da area mapeada em
amarelo e distribuicdo das parcelas em vermelho.

Assim como para 0 volume e para a biomassa acima do solo, a estimativa de
carbono acima do solo obteve 0 comportamento semelhante no ajuste, em que o ajuste
da equacdo exponencial apresentou, pontualmente maiores valores de estimativas do
que o Random Forest tanto para o projeto Lagoa do Piau (FIGURA 16) quanto para o
projeto Séo José (FIGURA 17).

Estimativas de carbono acima do solo através do ajuste do Random Forest foram
16% superiores do que para equacao exponencial 9.838,8699 Mg e 8.449,9958 Mg,

respectivamente.
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FIGURA 16: Estimativas de carbono acima do solo (Mg) para o projeto Lagoa do Piau
da empresa CENIBRA S.A., leste de Minas Gerais, Brasil, geradas pelos métodos de
regressdo (equacdo exponencial) e aprendizado por maquina (Random Forest), onde
as cores frias (azul/verde) representam valores baixos e cores quentes (laranja/
vermelho) valores altos. No canto superior direito, imagem em cores reais de alta
resolucdo espacial (GeoEye, GoogleEarth®) com delimitacdo da area mapeada em
amarelo e distribuicdo das parcelas em vermelho.

No projeto S&o José (60,81 ha) obteve a estimativa de carbono acima do solo
semelhantes nos métodos ajustado, diferindo apenas em 1% dos valores estimados
entre eles. A equacdo exponencial estimou 2.375,7139 Mg enquanto Random Forest
obteve 2.408,5671 Mg.
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FIGURA 17: Estimativas de biomassa acima do solo (Mg) para o projeto Sao José da
empresa CENIBRA S.A., leste de Minas Gerais, Brasil, geradas pelos métodos de
regressao (equacdo exponencial) e aprendizado por maquina (Random Forest), onde
as cores frias (azul/verde) representam valores baixos e cores quentes (laranja/
vermelho) valores altos. No canto superior direito, imagem em cores reais de alta
resolucédo espacial (GeoEye, GoogleEarth®) com delimitacdo da area mapeada em
amarelo e distribuicdo das parcelas em vermelho.

5.5. Validacédo dos mapeamentos

As estimativas médias, considerando as 29 parcelas, de cada atributo biofisico
(volume, biomassa acima do solo e carbono acima do solo) apresentam-se entre 0s
limites do Intervalo de Confianca (o = 0,05) calculado para essas mesmas parcelas,
mas a partir das estimativas de campo (TABELA 9). Contudo, o RF obteve os maiores
valores quando comparado com a regressdo nao linear para o volume, a biomassa e

carbono acima do solo.
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TABELA 9: Anélise dos limites superiores e limites inferiores para as estimativas de
mapeamento via ajuste de equacdo do modelo exponencial e do Random Forest para
volume, biomassa acima do solo e carbono acima do solo para os projetos da empresa
CENIBRA S.A. localizada a leste do estado de Minas Gerais, Brasil

Intervalo de L -

Confianca (5%: 28) Média dos modelos

Limite Limite Exponencial Random Forest

Superior  Inferior | Validagdo Todas | Validagdo Todas
Volume 161 g4 10462 | 8912 131,28 | 14393 178,39
(m3. ha™)
Biomass
aacima 113,80 71,48 59,13 91,05 7240 90,51
do solo
(Mg/ha)
Carbono
ac'gf‘odo 54,62 34,31 28,38 43,70 3585 4456
(Mg/ha)

A anélise grafica de validacdo para os dois métodos (Exponencial e Random

Forest) das 29 parcelas teve aproximacdo dos valores estimados pelos valores de

referéncia, sendo evidenciado nos pontos proximos a linha criada de 45° (FIGURA

18), em que os marcadores de formato circular remetem as parcelas destinadas ao

treinamento e os marcadores de formato triangular as parcelas de validacdo para ambos

métodos.
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FIGURA 18: Andlise grafica da relacdo entre valores de referéncia com valores

estimados de volume, de biomassa acima do solo e de carbono acima do solo através

do ajuste da equacdo exponencial e do Random Forest. Em que SJ = Projeto Séo José
e LP = Projeto Lagoa do Piau.
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Ao analisar o teste F de Graybill para as parcelas destinadas ao treinamento e
validacdo, observamos p-valor maior que a probabilidade analisada (p-valor = 0,05).
Para a estimativa de volume (p-valor = 0,14), de biomassa acima do solo (p-valor =
0,32) e para carbono acima do solo (p-valor = 0,32) temos que 0os métodos estimados
séo diferentes entre si (p-valor > 0,05). Quando estimou para todas as parcelas dos
projetos, o teste F de Graybill demonstrou, que as estimativas mapeadas por meio dos
dois métodos sdo diferentes entre si (p < 0,05), para volume, biomassa acima do solo
e carbono acima do solo. Ao plotar os valores estimados da regressdo e do Random
Forest, observamos que para as parcelas mensuradas, as estimativas tendem a ter uma
correlacdo linear entre elas. Porém, quando estimamos pelos métodos para toda a area
dos dois projetos, observamos que para os trés atributos, o Random Forest tende a
estabilizar num determinado valor estimado (FIGURA 19). Isso ocorre porque ele s6
consegue estimar os valores dentro dos valores que foi inserido no treinamento. A
equacdo exponencial apresentou valores superiores enquanto que as estimativas via
aprendizado por maquina tornam constante a um determinado valor. Em todas as
estimativas o p-valor (<< 0,00) foi inferior ao valor da probabilidade. O que recusa a
hipdtese HO de que as estimativas dos modelos seriam iguais para os trés atributos

biofisicos.
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FIGURA 19: Plotagem da relacdo entre valores de referéncia (regressao) e os valores
estimados (Random Forest) das 29 parcelas (A); e para as 6.121parcelas (B) para 0s

trés atributos analisados.

O teste t pareado, calculado para as parcelas mensuraveis e as parcelas totais dos

projetos proporciona uma outra abordagem para as estatisticas descritivas (TABELA

10). Para as parcelas mensuraveis e para as parcelas totais, os trés atributos entre os
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valores do intervalo de t tabelado, todos tendo apresentaram evidéncias para rejeitar a
hipotese de que as médias fossem iguais.
TABELA 10: Estimativas dos valores t pareado para os métodos de regressdo e

Random Forest nas duas amostragens.

T pareado (mensuradas) T pareado (totais)
Volume -0,22906 -0,0005
Biomassa 0,00354 -0,0005
Carbono -,02298 -0,0017
T tabelado -2,048 2 2,048 -1,645 a 1,645

Para o projeto Lagoa do Piau, os modelos se mostraram bem similares com
alguns pontos em que o ajuste do modelo exponencial apresentou maiores valores do
que o Random Forest pela coloracdo marrom avermelhada dos mapas. Enquanto que
para o projeto S&o Jose, as estimativas do Random Forest foram superiores ao do ajuste
da regresséo néo linear tornando a coloracdo do mapa azulada. Esse comportamento
pode ser visualizado para volume (FIGURA 20), para biomassa acima do solo
(FIGURA 21) e para carbono acima do solo (FIGURA 22).
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FIGURA 20: Diferenca das estimativas de volume (m3) entre os modelos ajustados
destinados aos projetos da empresa CENIBRA S.A., localizada a leste do estado de

Minas Gerais, Brasil.
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FIGURA 21: Diferenca das estimativas de biomassa acima do solo (Mg) entre os
modelos ajustados destinados aos projetos da empresa CENIBRA S.A., localizada a

leste do estado de Minas Gerais, Brasil.
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FIGURA 22: Diferenca das estimativas de volume carbono acima do solo (Mg) entre
0s modelos ajustados destinados aos projetos da empresa CENIBRA S.A., localizada
a leste do estado de Minas Gerais, Brasil.

Os valores das estimativas por hectare nos trés atributos biofisicos tiveram
valores variando para superestimacao e subestimacéo quando tem por base o valor da
estimativa em campo. Para o projeto Lago do Piau, 0 método por Random Forest
apresentou superestimacdo em todos os atributos. No projeto Sdo José, apenas o
volume estimado pelo Random Forest apresentou um valor superior dos demais,
enquanto que para biomassa e carbono nos dois métodos ndo houve diferenca
significativa (TABELA 11).

TABELA 11: Estimativa dos parametros biofisicos para toda a area dos projetos Séo
José e Lagoa do Piau, pertencente a empresa CENIBRA S.A. localizada a leste do
estado de Minas Gerais, Brasil. Exp.: Equacdo Exponencial; RF: Random Forest e;
campo: parcelas de campo

. Projeto Lagoa do Piau Projeto Sdo José
Atributos

Biofisicos
Campo EXxp. RF Campo EXp. RF

Volume
(m3. hat)
Biomassa
acima do
solo (Mg/

ha)

Carbono
acima do
solo (Mg/

ha)

122,07 117,99 172,19 332,32 335,44 413,06

79,55 80,62 86,99 250,12 237,04 210,94

38,18 38,69 43,93 120,06 113,78 99,80

6. DISCUSSAO

As estimativas de campo da biomassa acima do solo calculada a partir de volume
obtiveram valores semelhantes com trabalhos desenvolvidos em Floresta Estacional
Semidecidual (FES). Souza et al. (2011) trabalhando para a mesma area de estudo
(regido Vale do Rio Doce) encontrou valores de biomassa acima do solo variando entre
73,39 ton/ha a 152,35 ton/ ha. Amaro (2010) encontrou valores de 197,73 ton/ ha de
biomassa acima do solo e raizes e 90,01 ton/ha para carbono acima do solo e raizes em

um fragmento da FES localizado em Vigosa, Minas Gerais. No mesmo fragmento de
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Vigosa, Figueiredo et al. (2015) encontraram uma media no estoque de carbono
referente a 61,81 ton/ha.

O uso da tecnologia LIDAR possibilita a visualizagdo estrutural das florestas,
mesmo aquelas que apresentam vegetacdo densa, pois trata-se de dados a laser que
conseguem capturar essas informacdes no interior da floresta através de aplicativos
dos softwares e equacdes que geram essas informacgdes. Como Gorgens et al. (2016)
que caracterizaram e discriminaram diferentes florestas brasileiras através do
perfilamento a laser, mostraram o comportamento de curva sigmoide das camadas
relacionando com as nuvens de pontos, assim como observado nesse estudo.

Com o aumento na amplitude das estimativas em alturas no decorrer dos percentis,
ficou demonstrado que, para o percentil de elevacdo (H99) existe uma variabilidade
estrutural em relagéo as alturas méximas de cada parcela.

O gréfico da distribuicdo da altura pelo seu percentil com sua imagem observa-se
na curva que quando essa apresenta uma inflex&o acentuada ocorre predominancia de
individuos altos e baixos. Porém, quando a parcela apresenta homogeneidade nas
alturas dos individuos, a curva tende a ser mais retilinea nos percentis medianos, sem
a ocorréncia de alturas discrepantes entre os individuos.

A métrica que mais correlacionou com os parametros florestais biofisicos foi a da
estimativa de altura no percentil 40. Quando essas estimativas da altura no percentil
40 foram plotadas em relacdo a cada atributo biofisico, a curva de tendéncia que mais
aproximou dos dados foi a exponencial em gque obteve coeficiente de determinacédo R2
> (0,73 para volume e R2 > 0,77 para biomassa acima do solo e carbono acima do solo,
em que o uso de métricas LIDAR sozinhas conseguem predizer satisfatoriamente
variaveis de povoamento florestal (XU et al., 2018).

No ajuste da equacdo do modelo exponencial a partir das parcelas de treinamento
foram obtidas medidas estatisticas com R? > 0,88 para todos os atributos biofisicos,
obtendo valores médios de biomassa acima do solo referente a 50 Mg para estimativas
via regressao e de 82 Mg/ha via aprendizado por maquinas para fragmento de Mata
Atlantica.

Cao et al. (2016) estimaram a biomassa acima do solo utilizando regressao multipla
para uma floresta subtropical no sudeste da China, obtendo equagdes de biomassa com
R2 variando entre 0,74 a 0,79, com RMSE de 16,94 a 15,21% a relacdo entre biomassa
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estimada em campo com a biomassa estimada do LiDAR para os anos de 2007 e 2013,
respectivamente.

Yang et al. (2018) estimaram o avango da seca na regido amazoénica utilizando
dados LIDAR orbital GLAS (Geoscience Laser Altimeter System) e imagens de
satélite, e atraves de equacdes alométricas e a métrica que tiveram o melhor
desempenho foram a altura do percentil 30 e 90 pois explicaram com maior preciséo
0 comportamento padrdo da estrutura florestal. JA& Réjou-Méchain et al. (2015)
estudando a variacdo da biomassa em florestas Neotropicais obtiveram como variavel
independente a altura estimada no percentil 50 em que geraram modelo com o ajuste
da equacdo. Utilizando regresséo linear linearizada, Means et al. (2000) modelaram
volume para uma floresta em Oregon, em que a altura no percentil 20 e 80, juntamente
com a densidade de pontos na copa foram as variaveis independentes do modelo.

As medidas de validacdo para o ajuste da equacdo do modelo exponencial
considerando apenas uma variavel independente ao modelo obtiveram Rz > 0,91 para
volume, biomassa acima do solo e carbono acima do solo. 1sso mostra que a metrica
referente a altura da vegetacdo tem forte correlacdo com os atributos biofisicos,
corroborando com a realidade biologica, uma vez que para ajuste de modelos
volumétricos a altura é uma das variaveis independentes.

Os dados de coeficiente de determinacdo para o treinamento quanto para a validacéo
foram satisfatdérios, uma vez que Means et al. (2000) encontraram valores de R? de
0,95 a 0,97 para volume, usando métricas de altura no percentil 80 e densidade de copa
como variaveis independentes em florestas no Oregon.

Shi et al. (2018) utilizaram o algoritmo Random Forest como separador em
amostras de treinamento e de validacdo para posteriormente realizar a modelagem de
parametros florestais. Chen et al. (2011), por sua vez, modelaram atraves de regressdo
linear a biomassa e o carbono empregando regressdo dos dados para treinamento e
10% para validacdo com coeficiente de determinacao superior a 80%.

Dentre as sete métricas selecionadas para o0 modelo Random Forest, de maior valor
de importancia foi a moda da elevacdo, o que explica a maior repetibilidade e
permanéncia dos pontos em sua plotagem e distribui¢do. Assim a maior quantidade de
material florestal é interceptada pelo laser concentrando nessa regido a maior
quantidade de pontos. A elevagdo maxima foi outra métrica selecionada muito

importante para o ajuste do modelo 6timo, pois ela retorna o ponto mais alto da
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floresta. A altura estimada no percentil 1, também foi uma métrica selecionada para
compor 0 modelo, que demonstra a presenca de sub-bosque na floresta, pois como
trata-se de floresta inequiéneas, considera a presenca de muito ou pouco individuos da
regeneracao florestal.

As métricas referentes a elevacdo dos momentos 3 e 4 juntamente com a métrica
interquartil retratam a proporcdo de pontos de uma camada para outra na nuvem de
pontos. E a métrica selecionada referente a porcentagem entre o primeiro retorno
abaixo de 2,00 m retrata uma medida proporcional dos pontos em relagdo aos seus
pontos de retorno. Uma vez que as métricas provenientes da nuvem de pontos LiDAR
que calculam a porcentagem e a relacéo entre os retornos e a sua proporcao entre elas
sdo importantes para descrever a distribuicdo vertical da floresta (PALACE et al.,
2015; PEARSE et al., 2017; XU et al., 2018).

Utilizando regressdo linear maltipla, Xu et al. (2018) utilizaram as meétricas
derivadas do LiDAR para compor sua modelagem, em que as candidatas para o modelo
foram: 4" retorno acima de 0,5 metros; Hogav (média quadratica da altura); 1_L4;
((todos os retornos acima de 3 metros) / (todos os primeiros retornos)) *100 para
estimar 0 volume em parcelas de povoamentos florestais na Nova Zelandia.

As estimativas dos atributos biofisicos com o modelo Random Forest (RF)
apresentaram R2 > 0,95, Ghosh et al. (2018) utilizaram arvores de decisdo (Random
Forest) para estimativas da biomassa em florestas tropicais densas do nordeste da india
apresentando coeficiente de determinacédo superior a 71%. Mostrando que o algoritmo
Random Forest aliado a dados LiDAR prediz o volume considerando o coeficiente de
determinacdo de 0,83 (XU et al., 2018).

As estimativas oriundas dos mapeamentos apresentaram valores mais elevados com
0 uso da regressao ndo linear, porém nos mapas observa-se que em areas que ocorrem
maiores valores com a regressdao também ocorrem valores altos com o Random Forest.
Assim, espacialmente é possivel observar que esses dois métodos estimam na mesma
proporcao, porém com valores distintos. Esse comportamento é evidente no projeto
Lagoa do Piau para os trés atributos biofisicos estimados. Ja no projeto Sdo Jose, 0s
modelos ndo seguem uma padronizacdo da estimativa. Nesse projeto, o0 Random Forest
tende a superestimar os valores do que a estimativa por regressdo. Isso pode estar
associado a menor densidade amostral oriunda dessa area. Longo et al. (2016), por sua

vez, estimou carbono acima do solo em florestas intactas e degradadas da Amazonia
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utilizando métricas LiIDAR com modelos de regressdo do Random Forest mostrando
ser promissora essa tecnologia para geracdo de estimativas em larga escala. De
maneira geral, os métodos sdo semelhantes, porém o Random Forest apresenta
estimativas superiores de forma geral e a equacgéo exponencial de forma pontual.

Para validar as estimativas do mapeamento foi calculado o Intervalo de Confianga
(IC) da média em que os valores estimados via mapeamento se enquadraram dentro
dos limites do IC. Gerou um mapa da diferenca entre os modelos demonstrando o
quanto similares suas estimativas. No projeto Lagoa do Piau, as estimativas foram
semelhantes entre eles por apresentarem valores proximos de zero. Para o projeto Sao
José, o RF estimou valores mais altos do que a regressao, como ja observado no mapa
das estimativas de modelos.

A comparagéo estatistica entre os modelos foi realizada considerando o teste F de
Graybill, que foi comprovado pelo p-valor (< 0,001) que os modelos ndo tém igualdade
entre eles.

Hiil et al. (2014) criaram mapas de volume para a regido oeste da Suica, separados
em classes de predicéo pela acuracia obtendo um coeficiente de determinagéo (R?) de
64% utilizando regressdo linear simples e maior entendimento das areas estudadas,
enquanto que nesse estudo o R2 foi superior a 97% de predicdo do volume no
mapeamento utilizando regressdo ndo linear de modelo exponencial e o uso de
aprendizado por maquina (Random Forest). Yao et al (2018) mapearam as florestas
chinesas através do armazenamento da biomassa florestal representado pelo carbono
nela inserido através de um modelo semi-empirico presente nas parcelas, considerando
0 R2 e 0 RMSE como critério estatistico para selecionar o melhor modelo.
Corroborando a esse estudo, as estimativas do mapeamento para esse trabalho
atenderam aos limites atribuidos ao Intervalo de Confianca destinado as parcelas de
validacéo.

Assim, de forma geral, foi calculado o estoque total em hectare das estimativas dos
atributos biofisicos (volume, biomassa acima do solo e carbono acima do solo) para
toda a area dos projetos da empresa CENIBRA S.A. utilizando dados de regressao nao
linear e aprendizado por maquina aliados aos dados de sensoriamento remoto em

consonancia com os dados provenientes de campo.
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7. CONCLUSAO

Este estudo permite concluir que a descricdo da estrutura e a estimagdo dos
atributos biofisicos da Floresta Estacional Semidecidual podem ser feitas com
eficiéncia utilizando dados obtidos com LiDAR aerotransportado. Apenas uma
métrica é suficiente para estimar o volume, a biomassa e o carbono com o emprego de
regressao exponencial. O estudo permite concluir, também, que poucas métricas sao
necessarias para emprego do Random Forest. Os niveis de precisdo obtidos ao
empregar a regressao e o Random Forest podem ser considerados como satisfatorios,

com menor Viés ao utilizar a regresséo.
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