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RESUMO

A estimativa da biomassa e do carbono acima do solo em plantios de
Eucalyptus spp. € um tema central para o manejo sustentavel e para a compreensao
do ciclo do carbono. Diante desse contexto, abordagens que integram inventario
florestal e Sensoriamento Remoto tém se destacado como ferramentas eficientes
para a estimativa desses atributos. Essa pesquisa teve como objetivo quantificar o
estoque de biomassa e de carbono acima do solo por compartimento, em gendtipos
de Eucalyptus spp., utilizando dados UAV-LIDAR a partir da abordagem a nivel de
area e por arvore individual. A area de estudo esta localizada em Sao Paulo e
integra o projeto EUCFLUX sendo formada por cinco blocos experimentais
implantados em 2018 com 25 gendtipos de Eucalyptus spp. O censo florestal
ocorreu em maio de 2023 nas parcelas de cada gendtipo. Em seguida, foi realizada
a amostragem destrutiva em 150 arvores para a determinagdo da biomassa acima
do solo. O voo UAV-LIDAR ocorreu na sequéncia, com um sensor Zenmuse L1
embarcado em uma aeronave DJI Matrice 300. O processamento dos dados UAV-
LiDAR envolveu a classificagdo dos retornos, geragdo dos modelos digitais e a
extracdo das métricas. A biomassa por compartimento foi estimada a partir de uma
adaptacdo do modelo de Schumacher-Hall, com inclusdo do gendtipo como variavel
dummy. Essa variavel foi multiplicada por um teor de carbono de 46% para a
obtencdo do carbono acima do solo por compartimento. Para a construcido dos
modelos preditivos de biomassa e carbono, as métricas UAV-LIDAR foram
selecionadas por Analise de Componentes Principais. Todos os modelos foram
avaliados pelo coeficiente de determinacédo ajustado (RZsjustado) € @ Raiz do Erro
Quadratico Médio ou Root Mean Square Error (RMSE) e por medidas de
concordancia juntamente com o grafico de Bland-Altmann. Na abordagem a nivel de
area, o Random Forest (RF) se destacou nos compartimentos total e fuste, com
RZ%ajustado de 0,952 e 0,959 e RMSE abaixo de 5,5% para a biomassa. Para o
carbono, o RZ%justado foi de 0,952 e 0,961, com erro abaixo de 5,6%. Na copa, o
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) teve performance superior aos demais, com
RZ2ajustado de 0,765 e 0,707 e RMSE abaixo de 15,1% para a biomassa e o carbono
acima do solo. Na abordagem individual, foram avaliados os métodos Local Maxima
Filter (LMF), Segment Anything Model (SAM) e o Detectron2 para a deteccdo de
copas. O Detectron2 apresentou a maior taxa de detecgédo, com 94%, seguido pelo
SAM com 90% e pelo LMF com 54%. Na modelagem individual de biomassa e
carbono acima do solo, o XGBoost apresentou o melhor desempenho, com R?Zajustado
de até 0,961 e erro abaixo de 5,7% nos compartimentos total e fuste. Ja na copa, o
R?gjustado foi de 0,84 e o RMSE foi inferior a 16,7%. A comparacao entre as
abordagens em nivel de area e individual indicou diferengcas médias de
aproximadamente 25% para biomassa e carbono, evidenciando o desempenho
consistente dos algoritmos e o potencial do UAV-LIDAR em anadlises multiescala
para a quantificagdo de biomassa e carbono acima do solo.

Palavras-chave: métricas UAV-LIDAR; analise multiescala; deteccdo de copas;
aprendizado de maquina; aprendizado profundo.



ABSTRACT

The estimation of aboveground biomass and carbon in Eucalyptus spp.
plantations is a central topic for sustainable forest management and for
understanding the carbon cycle. In this context, approaches that integrate forest
inventory data and remote sensing have emerged as efficient tools for estimating
these attributes. This study aimed to quantify aboveground biomass and carbon
stocks by compartment in Eucalyptus spp. genotypes using UAV-LIDAR data at both
area-based and individual-tree levels. The study area is located in the state of Sao
Paulo, Brazil, and is part of the EUCFLUX project, comprising five experimental
blocks established in 2018 with 25 Eucalyptus spp. genotypes. Forest inventory data
were collected in May 2023 in the plots of each genotype. Subsequently, destructive
sampling was carried out on 150 trees to determine aboveground biomass. The
UAV-LIDAR survey was conducted thereafter using a Zenmuse L1 sensor mounted
on a DJI Matrice 300 platform. UAV-LIDAR data processing included return
classification, digital model generation, and metric extraction. Biomass by
compartment was estimated using an adaptation of the Schumacher—Hall model,
with genotype included as a dummy variable. This variable was multiplied by a fixed
carbon content of 46% to obtain aboveground carbon by compartment. For the
development of predictive biomass and carbon models, UAV-LIDAR metrics were
selected using Principal Component Analysis. All models were evaluated using the
adjusted coefficient of determination (adjusted R?), Root Mean Square Error (RMSE),
and concordance measures, together with Bland—Altman plots. At the area-based
level, Random Forest (RF) showed the best performance for the total and stem
compartments, with adjusted R? values of 0.952 and 0.959 and RMSE below 5.5%
for biomass. For carbon, adjusted R? values were 0.952 and 0.961, with errors below
5.6%. For the crown compartment, Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
outperformed the other methods, with adjusted R? values of 0.765 and 0.707 and
RMSE below 15.1% for aboveground biomass and carbon. At the individual-tree
level, the Local Maxima Filter (LMF), Segment Anything Model (SAM), and
Detectron2 were evaluated for tree crown detection. Detectron2 achieved the highest
detection rate (94%), followed by SAM (90%) and LMF (54%). In individual-tree
modeling of aboveground biomass and carbon, XGBoost achieved the best
performance, with adjusted R? values up to 0.961 and RMSE below 5.7% for the total
and stem compartments. For the crown compartment, the adjusted R* was 0.84 and
RMSE was below 16.7%. The comparison between area-based and individual-tree
approaches revealed average differences of approximately 25% for both biomass
and carbon, highlighting the consistent performance of the algorithms and the strong
potential of UAV-LIDAR data for multiscale estimation of aboveground biomass and
carbon.

Keywords: UAV-LIDAR; Multiscale analysis; Tree crown detection; Machine Learning;

Deep Learning.
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1 INTRODUGAO

A preocupagao global com as alteragbes climaticas esta cada vez mais
proeminente, especialmente pelos impactos negativos capazes de comprometer a
saude do planeta de forma irreversivel, além da interferéncia no sistema econdédmico
mundial (FU; LU; PIRABI, 2024). Nesse contexto, as emissdes excessivas de Gases
de Efeito Estufa (GEE) corroboram para o agravamento do aquecimento global e
para o aumento da temperatura terrestre, fato ja destacado nas projegdes climaticas
divulgadas pelo relatério anual do Intergovernmental Panel on Climate Change —
IPCC (IPCC, 2023).

Diante do enfrentamento da emergéncia climatica, as florestas possuem
relevante notoriedade frente a mitigagdo das mudancgas climaticas e a redugao das
emissdes de GEE. Esse potencial foi reconhecido e apontado em pesquisas
cientificas como o maior € mais econdmico sumidouro de carbono, atraindo atengao
nas negociagdes climaticas globais (SHI et al., 2022).

Considerando o expressivo potencial florestal do Brasil, com cerca de 10,5
milhdes de hectares de florestas plantadas e aproximadamente 7 milhdes de
hectares de florestas conservadas (IBA, 2025), as florestas se destacam pela
absor¢cao de carbono atmosférico. Dessa forma, a determinacédo do estoque de
carbono e da biomassa florestal € imprescindivel para a gestdo dos recursos
florestais no que tange aos acordos e tratados climaticos adotados pelo pais.

A quantificagdo da biomassa e do carbono em florestas exige estimativas
fidedignas (SANQUETTA, 2002). Para isso, podem ser utilizados métodos diretos,
como a derrubada e a pesagem das arvores e métodos indiretos, que estimam a
biomassa e o carbono a partir de equagdes (SANQUETTA, 2002). Dentre eles, os
métodos diretos utilizam amostragem destrutiva, ou seja, a separagédo e a pesagem
dos compartimentos em campo e posterior secagem das mesmas, necessitando de
maior tempo de execugao, além do alto custo, especialmente em areas com maiores
extensodes (FU et al., 2015, SANQUETTA, 2004).

Ja os métodos indiretos possuem maior aplicabilidade (RUIZ-VILLANUEVA
et al., 2016), devido a sua maior eficiéncia operacional e ao menor custo, pela
geragao de estimativas em larga escala, ao monitoramento continuo e a integragcéo
com outras técnicas e abordagens. Considerando os métodos indiretos, evidencia-se

a crescente utilizagcado de dados de Sensoriamento Remoto, como a tecnologia Light
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Detection and Ranging (LiDAR), possibilitando a obtencdo de informagbes da
estrutura da floresta com alto nivel de precisdo (CORTE et al., 2022; GIONGO et al.,
2010; LI; JIANG, 2024; XU et al., 2025).

O potencial da tecnologia LiDAR vinculado a sensores com varredura aérea
(Airborne Laser Scanning - ALS) vém sendo investigado para a determinagdo do
estoque de carbono em plantios florestais (BAl; PANG; KONG, 2024; FAN et al.,
2024; JIANG et al., 2023; LIU et al., 2024; ZHANG et al., 2024). Para isso, métricas
derivadas de dados LiDAR e estimativas baseadas em variaveis dendrométricas tém
sido relacionadas, em diferentes escalas de analise desde abordagens em nivel de
area, na qual atributos estatisticos sdo extraidos para a area de interesse (parcela
ou povoamento) (WHITE et al., 2017) até abordagens a nivel de arvore individual,
com a deteccao dos individuos e posterior estimativa individual da biomassa e do
carbono acima do solo (CAMPBELL et al., 2023; DUBROVIN et al., 2024; LIN et al.,
2024).

Diante disso, esse estudo foi baseado na seguinte quest&o: A utilizagdo da
tecnologia UAV-LIDAR com diferentes abordagens tem potencial para a
quantificacdo da biomassa e do carbono acima do solo em gendtipos de Eucalyptus
spp.? Esta pergunta sera respondida ao longo dos capitulos dessa tese, que avaliam
o potencial da tecnologia UAV-LIDAR na estimativa da biomassa e do carbono
acima do solo em Eucalyptus spp. considerando diferentes escalas de analise, por

meio da abordagem a nivel de area e por arvore individual.

1.1 HIPOTESE

Para isso, a seguinte hipotese foi formulada:
Ho: as estimativas realizadas com as abordagens em nivel de area e em nivel de
arvore individual obtidas com dados UAV-LIDAR nao apresentam diferencas
estatisticamente significativas em relacdo as estimativas de biomassa e carbono
acima do solo obtidas pelo censo florestal tradicional, bem como, nao apresentam

diferencgas significativas entre si.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho propde-se a desenvolver os seguintes objetivos:
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1.2.1 Objetivo geral

Avaliar o desempenho de duas abordagens baseadas em dados UAV-LiDAR
(unidade de area e arvore individual) para a estimativa da biomassa e do estoque de
carbono acima do solo em diferentes genoétipos de Eucalyptus spp. em comparagéo

ao censo florestal.

1.2.2 Objetivos especificos

i) Estimar a biomassa e o carbono acima do solo em diferentes
compartimentos, por abordagem a nivel de area, em gendtipos de Eucalyptus spp.,
integrando dados UAV-LIDAR de alta densidade e técnicas de modelagem;

i) Detectar, de forma automatica, os individuos de Eucalyptus spp. e
estimar, a biomassa acima do solo e o carbono acima do solo por compartimento
sob a abordagem de arvore individual com distintas técnicas de modelagem;

iii)  Avaliar estatisticamente o desempenho das estimativas por unidade de

area e por arvore individual em relagéo ao censo florestal.
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2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 SETOR FLORESTAL

Segundo o ultimo relatorio divulgado pela Food and Agriculture Organization
(FAO) em 2020, o Global Forest Resources Assessment (FRA), as florestas
ocupavam, em 2020, cerca de 4,06 bilhdes de hectares representando 31% da area
total mundial (FAO, 2020). As florestas tropicais possuem a maior extensao (45%),
seguidas pelas florestas boreais (27%), temperadas (16%) e subtropicais (11%)
(FIGURA 1) (FAO, 2020):

FIGURA 1 — DISTRIBUICAO DAS FLORESTAS MUNDIAIS EM 2020
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FONTE: FAO (2020).

O relatério também apontou que, mais da metade da area florestal localiza-
se em cinco paises (Russia, Brasil, Canada, Estados Unidos e China), enquanto os
dez paises com as maiores coberturas florestais (TABELA 1) representavam

aproximadamente 66% da area total mundial (FAO, 2020a).

TABELA 1 — AREA FLORESTAL MUNDIAL EM 2020

Pais Area (ha) Area (%)
Russia 815.312 20%
Brasil 496.620 12%
Canada 346.928 9%
Estados Unidos 309.795 8%
China 219.978 6%
Australia 134.005 3%
Republica do Congo 126.155 3%
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Pais Area (ha) Area (%)
Indonésia 92.133 2%
Peru 72.330 2%
india 72.160 2%
Total 2.685.416 66%

FONTE: FAO (2020).

A grande extensao florestal no Brasil esta relacionada com a implantacao
dos plantios florestais no pais. Em 1904, Edmundo Navarro de Andrade introduziu
algumas espécies de Eucalyptus spp. para a geragcdo de produtos para a
Companhia Paulista de Estradas de Ferro (MARTINI, 2009) cuja adaptagdo em
terras brasileiras favoreceu a expansado das florestas plantadas, sendo um dos
principais marcos dessa atividade.

Essa expansdo também foi influenciada pela instituicdo de marcos legais,
como algumas politicas publicas oriundas da promulgacdo do Codigo Florestal
Brasileiro de 1934 (Decreto n°® 23.793/1934) (BRASIL, 1934), pela Lei dos Incentivos
Fiscais (Lei n° 5.106/1966) (BRASIL, 1966), pela substituicido do Cddigo Florestal
em 1965 (Lei n° 4.771/1965) (BRASIL, 1965) e posterior atualizacdo em 2012 (Lei n°
12.651/2012) (BRASIL, 2012).

A primeira legislagdo citada estabeleceu regras de exploracéo florestal e
defendeu a protecao as florestas (BRASIL, 1934), enquanto a Lei instituida em 1966
favoreceu a utilizacdo de descontos nas declaracdes de rendimentos de pessoas
fisicas ou juridicas dos recursos empregados em areas com florestas (CASTILHO et
al., 2016). Tais fatores aliados a promulgagdo do Codigo Florestal de 1965
possibilitaram o estabelecimento de plantios em grandes escalas para o
abastecimento de fabricas, cuja principal matéria prima era a madeira.

Porém, ao longo do tempo, tais regulamentos tornaram-se restritivos quanto
ao uso e exploracao de florestas nativas. Tal fato também contribuiu para a maior
visibilidade das florestas plantadas, pois essas espécies tornaram-se primordiais no
fornecimento de matéria prima para a confecgao de inumeros produtos de madeira e
como ferramentas de protegcdo ambiental contra o desmatamento das florestas
nativas.

A representatividade das florestas plantadas brasileiras pode ser visualizada
no relatério da Industria Brasileira de Arvores (IBA). Nesse relatério, em 2024, os
plantios de Eucalyptus spp. e Pinus spp. ocupavam 10,5 milhdes de hectares, sendo

8,1 milhdes de hectares de Eucalyptus spp. (em torno de 76%) com produtividade
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média de 34,4 m®ha'.ano™ (IBA, 2025). O género Pinus spp. totalizou 1,9 milhdes
de hectares (aproximadamente 19%) com produtividade média de 31,1 m3.ha"'.ano™’
(IBA, 2025). Ainda constam 500 mil hectares (5%) plantados com outras espécies,
como a seringueira, acacia e teca (IBA, 2025). O referido relatério também revelou
que o Brasil possui aproximadamente 7 milhdes de hectares de florestas
conservadas, responsaveis pelo armazenamento de 5 bilhdes de toneladas de CO2¢q
(IBA, 2025).

No Brasil, além da responsabilidade ambiental o setor florestal possui ampla
relevancia comercial e social, pela extensa cobertura de florestas e pela geracao de
emprego e renda. Tais fatores sao consequéncias da expanséao florestal ocorrida
desde 1900, a qual foi favorecida pelo desenvolvimento tecnolégico no plantio, a
conducdo, o manejo, a colheita de florestas e a sua posterior industrializagao
(RODRIGUES et al., 2021). A aplicagdo de novas tecnologias e 0s avangos no
melhoramento genético e desenvolvimento de clones contribuem para o aumento da
produtividade florestal (IBA, 2023).

A demanda crescente por produtos de origem florestal esta diretamente
relacionada com o crescimento populacional e a maior acessibilidade e
popularizacdo dos produtos oriundos da madeira, caracterizando a floresta como um
bem precioso e estratégico (IBA, 2025). Dessa forma, o setor é responsavel pela
geragéao de produtos destinados para o mercado de produtos madeireiros, celulose e
papel, painéis de madeira, laminacdo, carvao vegetal, construgéo civil e outros fins
(IBA, 2025). Essa produgdo gerou um valor bruto de produgéo foi estimado em R$
240 bilhdes e geracao de 2,8 milhdes de empregos diretos e indiretos (IBA, 2025).

Além da participacdo econbmica citada anteriormente, o setor florestal
destaca-se pela manutencgao do clima regional e global (ESPERON-RODRIGUEZ et
al., 2022) especialmente para a mitigagdo do impacto das emissdes do didxido de
carbono (CO2) pela conversdo do carbono atmosférico em biomassa florestal
(PSISTAKI; TSANTOPOULOS; PASCHALIDOU, 2024). Diante disso, a atuacao das
florestas como fontes e e/ou sumidouros de carbono atmosférico sera explorado no

préximo item.
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2.2 DINAMICA DO CARBONO EM FLORESTAS

As florestas sao reservatérios abundantes de carbono organico, agua e
energia na natureza. Portanto, sendo o principal mecanismo dos ecossistemas
terrestres, as florestas, possuem ampla biodiversidade, estrutura e processos
ecolégicos complexos, sendo determinantes para a sobrevivéncia e
desenvolvimento das condigdes de vida terrestre (ZHAO et al., 2022).

Com cobertura de aproximadamente 4 bilhdes de hectares ou 31% da
superficie terrestre (FAO, 2020a), os ecossistemas florestais sdo componentes
importantes dos ciclos de carbono terrestre, podendo absorver aproximadamente 7,6
bilhbes de toneladas de COz.ano' com potencial de remogéo de 25 a 30% das
emissdes antropicas anualmente (HARRIS et al., 2021). Além disso, as florestas
podem emitir, em média, 8 bilhdes de toneladas de CO:2.ano’' decorrentes de
desmatamento e degradacado (HARRIS et al., 2021). Dados recentes indicam que
entre 2001 e 2023, os ecossistemas florestais globais foram responsaveis pela
emissado de 9,0 + 2,7 Gt CO2eq.ano™" de emissdes de GEE e pela remogéo de -14,5
7,7 Gt COz2eq.ano™, resultando em um balango de -5,5 + 8,1 Gt COzeq.ano™! (GIBBS
et al., 2024).

As relacbes entre o clima e as florestas sdo amplamente discutidas e
conhecidas, especialmente a remogao de carbono da atmosfera. Esse processo €
oriundo da interagdo entre as florestas com o ambiente, por meio da fotossintese,
respiragcao, decomposicao e outras emissdes relacionadas com perturbagées como
fogo, desmatamento ou exploragédo florestal. Tais fenbmenos podem alterar os
estoques liquidos de carbono definindo a fungdo do ecossistema florestal: fonte de
emissao ou um sumidouro (PSISTAKI; TSANTOPOULOS; PASCHALIDOU, 2024).

O armazenamento de carbono pelas arvores varia com o tempo de estoque,
permanecendo no individuo arbéreo sob as formas de sacarose, amido ou celulose.
No primeiro, o carbono € transportado e utilizado na respiragdo rapidamente,
caracterizando um armazenamento de curto prazo. Sendo como amido, o tempo de
armazenamento podera ser maior, como alguns dias ou meses. No caso da
celulose, o carbono removido da atmosfera estara presente na celulose ou lignina,
perdurando por todo o ciclo de vida na planta (BUCKERIDGE; CAVALARI; SILVA,
2008).
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Diversos fatores podem afetar a capacidade de remover e armazenar
carbono em uma floresta. Segundo Yao, Piao e Wang (2018), 45% do carbono pode
ser estocado nas arvores, ao passo que o IPCC (2006) revela um potencial de
aproximadamente 50%.

Florestas jovens, por exemplo, estocam menores quantidades de carbono,
contudo, a absorcado de carbono é maior. Nas florestas adultas, ocorre 0 processo
inverso: € maior a quantidade de carbono armazenado e menor o potencial de
captura de carbono da atmosfera, ao ser comparado com areas que apresentam
regeneracao natural (SEDJO, 2001).

Arevalo, Alegre e Vilcahuaman (2002) corroboram sugerindo que a espécie,
a taxa de crescimento, o tipo de sitio, o clima e o periodo de rotagdo também podem
interferir na capacidade de absorgao de carbono.

Como o crescimento possui ligacdo direta com o acumulo de biomassa, o
espacamento também deve ser considerado, por influenciar o desenvolvimento das
plantas, delimitando a quantidade de recursos (principalmente luz, agua e nutrientes)
que cada arvore ira receber (STAPE et al., 2010).

As praticas de manejo florestal também sao pontuadas por Pussinen et al.
(2002) como fatores de influéncia. Estratégias de manejo como intensidades de
desbastes, numero de anos do ciclo e tratamentos silviculturais, podem determinar a
funcdo das florestas como dreno ou sumidouros de carbono. De acordo com o
horizonte de planejamento, os fluxos de carbono podem ser otimizados em periodos
menores, como 30 a 40 anos, ou periodos ainda maiores (SCHMID et al., 2006).

Zhao et al. (2022) sugerem que as alteragdes existentes no ciclo do carbono
em florestas abrangem diferentes estagdes, periodos interanuais com variagcdes de
acordo com as condi¢gdes ambientais, climaticas e com os tipos de vegetacgao.

Sabendo que o estoque de carbono é dependente da producdo total de
biomassa da floresta, os principais métodos de obteng¢ao de biomassa e carbono em

plantios comerciais serdao descritos a seguir.
2.2.1 Estimativa de biomassa e carbono
Segundo Silveira et al. (2008) a biomassa pode ser definida como a massa

viva ou morta, animal ou vegetal de origem bioldgica. Seu acumulo esta relacionado

com fatores ambientais e inerentes a propria arvore, principalmente os que afetam a
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fotossintese e a respiracdo, como luz, temperatura, umidade, fertilidade do solo,
acumulo de COz2 no ar, além de questdes indiretas como pragas e doengas (LEMOS
et al., 2010).

Complementando as definicbes citadas, as concentracbées da biomassa
vegetal, constituida por carbono e minerais, variam de acordo com a espécie, fase
de desenvolvimento, estado nutricional e condigdes edafloclimaticas. Larcher (2000)
afirma que biomassa aérea é formada por, em média, 50% de carbono, 43% de
oxigénio, 6% de hidrogénio e 1% de outros elementos minerais, podendo variar com
a espécie, fase de desenvolvimento, estado nutricional e condigdes edafloclimaticas.

Higa et al. (2014) definem biomassa como: “total de matéria organica, morta
ou viva, tanto acima quanto abaixo do solo, existente nos organismos (animais ou
vegetais) de uma determinada comunidade”. E, para florestas, a biomassa viva é
formada por troncos, galhos, raizes, cascas, sementes e folhagens. Ja a biomassa
morta € formada por serrapilheira, galhos e troncos caidos, além da biomassa morta
abaixo do solo. O somatorio da biomassa viva e morta resulta na biomassa total
(HIGA et al., 2014).

Outros autores afirmam que a biomassa florestal possui complexidade por
integrar processos funcionais e atributos estruturais da floresta, como area basal,
altura, densidade da madeira e produtividade (REJOU-MECHAIN et al., 2017).

Conforme ja retratado, a biomassa pode ser dividida em acima ou abaixo da
superficie do solo. A biomassa acima do solo ou Above Ground Biomass (AGB)
refere-se a toda biomassa vegetal viva lenhosa e herbacea acima do solo incluindo
caule, galhos, cascas, sementes e folhagens (IPCC, 2007). Ja a biomassa abaixo do
solo ou Below Ground Biomass (BGB) envolve todos os 6rgaos vivos abaixo da linha
do solo cujas fungdes sao a fixagcdo da vegetacdo, captagao e transferéncia de
recursos (IPCC, 2007). Segundo Ratuchne et al. (2016), corresponde a biomassa
das raizes vivas, tendo contribuicdo significativa para a composi¢cdo da biomassa
total.

De acordo com IPCC (2014) a maior porcentagem de biomassa em uma
espécie florestal encontra-se no fuste (madeira e casca). Isso deve-se a fase inicial
de desenvolvimento de uma floresta, na qual grande parte de carboidratos é
canalizada para a produgao de biomassa da copa.

O entendimento das alteragbes na quantidade de biomassa florestal sao

fundamentais para o balango do carbono nas florestas (PSISTAKI,
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TSANTOPOULOS; PASCHALIDOU, 2024). A distribuigao espacial e temporal dessa
variavel favorece a avaliacdo dos impactos dos processos de conversdo e uso do
solo e os impactos do efeito das mudancgas climaticas, pois, ambos alteram o papel
das florestas no ciclo global do carbono (SALUNKHE et al., 2018).

Segundo Gongalves (2024), para o primeiro reservatério de biomassa, os
métodos de quantificacdo podem ser divididos em diretos e indiretos. Também
podem ser baseados em fisiologia, em medi¢des de fluxo de carbono, densidade do
povoamento, inventario florestal ou por técnicas de deteccido remota a partir de
dados derivados de Sensoriamento Remoto.

Ainda de acordo com Gongalves (2024), os métodos diretos sao
caracterizados por amostragem destrutiva e executados em campo, sendo possivel
obter medidas reais de uma dada area de interesse com alto grau de precisdo. Tal
metodologia resulta em uma medida real efetuada diretamente na biomassa. Porém,
o tempo exigido para sua execugao e seu custo, sdo fatores restritivos para sua
operacionalizag&o, além da inacessibilidade de areas (FU et al., 2015).

Os meétodos indiretos, por sua vez, geram estimativas (RATUCHNE et al.,
2016; SANQUETTA, 2002) permitindo a escalabilidade em grandes areas
(GONCALVES, 2024). Esses métodos utilizam equagdes alométricas combinadas
com dados oriundos de SR (GONCALVES, 2024).

Os métodos diretos permitem a obtengao de variaveis dendrométricas como
o Didmetro a Altura do Peito (D) e altura da arvore, resultando na estimativa do
volume e densidade da madeira (GONCALVES, 2024; SALUNKHE et al., 2018).
Para a estimativa da biomassa, esses dados podem ser aplicados em equacgdes
alométricas, especialmente em florestas homogéneas pela menor variabilidade,
permitindo o uso de parametros para a espécie (GONCALVES, 2024; SALUNKHE et
al., 2018).

A aplicagdo das equacgdes alométricas, segundo Cunha Neto et al. (2022)
geralmente ocorre de forma independente, ou seja, um ajuste para cada
compartimento da arvore ou da floresta. Dessa maneira, os autores explicam que
nao ha aditividade, pela existéncia de diferentes resultados entre a biomassa total e
os compartimentos. Para preencher essa lacuna, diversos estudos buscam a
aditividade dos compartimentos da biomassa, para que o somatério possa refletir a
biomassa aérea total, como pode-se citar as pesquisas de Behling et al. (2019) e
Behling, Koehler e Behling (2020).
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Ainda nesse sentido, Coutinho et al. (2021) indicam trés premissas que
devem ser atendidas na aplicagdo de equagdes alométricas: i) performance na
qualidade das estimativas de biomassa, ii) consisténcia, ou seja, aditividade dos
componentes com a biomassa total e iii) eficiéncia dos estimadores das equacoes
para diminuir a variancia dos parametros estimados.

A precisdao na quantificacdo das emissdes e da remogéo de carbono esta
relacionada com a representatividade das equacgdes alométricas, o tamanho das
amostras, a quantidade diversificada de carbono nas diferentes espécies de arvores,
além da heterogeneidade da distribuicdo de carbono nos ecossistemas florestais
(FU et al., 2015).

Em relacdo as amostras utilizadas, deve-se atentar para a
representatividade, abrangéncia e validacéo estatistica além de considerar os trés
estimadores (intensidade amostral, erro de amostragem e intervalo de confianca)
(SANQUETTA,; ZILIOTTO; CORTE, 2006). Em florestas plantadas, Higa et al. (2014)
recomendam o processo de amostragem sistematica, por representar toda a area
plantada, com a alocagao dos pontos em formato de grid.

De acordo com Sanquetta, Zillioto e Corte (2006), as principais etapas para
a determinagdao da biomassa florestal em processos de campo e de laboratdrio,
compreendem:

i) Selegao da arvore ou parcela a ser amostrada;

i)  Medigbes das variaveis dendrométricas altura e diametro a altura do
peito e medi¢des de variaveis da copa;

iii) Cortes e separagdo da biomassa fina e obtengdo da biomassa de
maior porte (fustes, casca, galhos, folhas e raizes);

iv) Obtencao dos discos de madeira na base, D e parte inferior da copa;

v) Pesagem das amostras;

vi) Preparacédo das amostras para o laboratorio e secagem do material;

vii) Determinagao dos pesos secos das amostras além da determinacao da
densidade basica do lenho;

viii) Divisdo do material e moagem para a obtengcdo das amostras que

serdo utilizadas para a quantificagao dos teores de carbono.

Para a determinagado do carbono, um dos métodos mais utilizados refere-se

a combustido Uumida ou seca. Na combustao seca, os materiais sdo inseridos em
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recipientes de ceramica e posteriormente no equipamento, no qual permanecem 60
segundos. Nesse periodo, a combustéo é realizada, determinando o teor de carbono
do material (SANQUETTA; ZILIOTTO; CORTE, 2006). Nesse método, os aparelhos
utilizados, como analisadores elementares, determinam o tempo de combustdo bem
como o teor de carbono de cada amostra (SANQUETTA et al., 2019).

Por fim, o IPCC também recomenda a utilizacdo de equacgdes de correcoes
e fatores de expanséao (IPCC, 2002). Assim, para converter a biomassa do fuste em
biomassa aérea utiliza-se o fator de expansao da biomassa ou Biomass Expansion
Factor (BEF) e o volume comercial de madeira, sendo convertido em biomassa
acima do solo pelo fator de conversao de biomassa (IPCC, 2006). Para a biomassa
abaixo do solo, dispbe-se da razdo de raizes (R), o qual relaciona a biomassa aérea
com a biomassa subterrénea (SANQUETTA et al., 2019).

Diante da relevancia dos sumidouros de carbono e do seu papel na redugao
do carbono atmosférico, que, por sua vez, esta diretamente relacionado a mitigagao
dos efeitos das mudancas climaticas, o proximo tépico ira abordar as mudancgas

climaticas e seus impactos.

2.3 MUDANGAS CLIMATICAS

2.3.1 Efeito estufa e aquecimento global

A temperatura da superficie da Terra € mantida por um fenémeno conhecido
como efeito estufa, influenciado pelo equilibrio entre a radiacéo solar oriunda do Sol
e a radiacdo irradiada para o espaco. Estima-se que, aproximadamente metade
dessa energia advinda seja absorvida por nuvens ou refletida para o espagco. A
superficie terrestre absorve o restante, aumentando a temperatura.

De acordo com Ollila (2019) o fenémeno efeito estufa refere-se ao
aquecimento adicional da atmosfera junto a superficie do planeta, intensificado pela
concentracao de alguns gases, que por sua vez, sao transparentes a luz solar que
aquece o planeta. Tais gases impedem a passagem das ondas de calor emitidas
pelo planeta para o espaco externo.

Naturalmente, o efeito estufa causado pela atmosfera € uma pré-condi¢cao
para a manutencgao da vida terrestre (OLLILA, 2019) e os gases diéxido de carbono
(CO2), metano (CH4), O6xido nitroso (N20), hidrofluorcarbonos (HFCs),
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perfluorcarbonos (PFCs) e hexafluoreto de enxofre (SFs) podem ser encontrados na
atmosfera impedindo a saida da radiagédo solar (OLLILA, 2019). Sem esses gases
formando um “cobertor” ao redor da Terra, a radiagdo solar seria dissipada no
espaco, tornando a superficie terrestre 33°C mais fria (OLLILA, 2019).

Porém, quando as concentracdes de GEE estdo em excesso na atmosfera,
a radiacao solar forma uma barreira no entorno de sua superficie, que elevam a sua

temperatura e causam o aquecimento global, definido pelo IPCC (2007) como:

Aumento gradual (observado ou projetado) na temperatura da superficie global, como
uma das consequéncias do forcamento radioativo (mudanga na irradiagdo vertical

liqguida) causado pelas emissdes antropogénicas (IPCC, 2007).

Com o aumento da temperatura decorrente dessas emissdes, a
concentragdo média global de CO2 na atmosfera aumentou de 278 partes por milhdo
(ppm) em 1750 (GULEV et al., 2021) para, aproximadamente, 419,2 ppm em 2023
(FRIEDLINGSTEIN et al., 2023).

Conforme explorado anteriormente, a elevada concentragdo de GEE é
resultante das emissdes e remogdes atmosféricas historicas (OLLALI, 2019). Porém,
a mudanga na temperatura global superficial para o periodo de 1850 a 2020
demonstrou que as mudancgas estdo ocorrendo ha milhares de anos, afetando todas
as areas do planeta. Considerando o inicio do periodo analisado até meados de
1950 as causas naturais foram predominantes. A partir dessa data até o cenario
atual, o aumento da temperatura terrestre foi extremamente influenciado pela acao
antrépica (IPCC, 2023).

As consequéncias do numero elevado de emissées de GEE sao observadas
desde a época da Revolucdo Industrial. Porém, as ultimas trés décadas foram as
mais quentes desde 1850 (IPCC, 2014). E, caso o ritmo atual de emissbes de GEE
seja mantido, projeta-se um aumento de 1,5°C entre 2030 e 2052 (IPCC, 2021).
Dados compartilhados pelo NOAA (2025) demonstram que a temperatura média
global, abrangendo a superficie terrestre e maritima, foi quase 1,0° C mais quente
em 2024 do que a média do século XX e 1,2°C superior aos tempos pré-industriais.

O aquecimento da superficie terrestre ocorreu em uma velocidade maior do
que a admitida pelo ritmo do planeta, causando impactos em todas as esferas da

vida terrestre (IPCC, 2023). Diante dessa instabilidade climatica, o conceito de
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mudanga climatica é de extrema relevancia. Dessa forma, o IPCC, em 2014, a

definiu como:

Variagdo estatisticamente significativa nas condicdes médias do clima ou em sua
variabilidade, que persiste por um longo periodo — geralmente décadas ou mais. Pode
advir de processos naturais internos ou de forcamentos naturais externos, ou ainda de
mudangas antropogénicas persistentes na composi¢cado da atmosfera ou no uso do solo
(IPCC, 2014, p. 32).

No contexto nacional, outra definicdo que converge com o conceito
apresentado pelo IPCC foi apresentada na promulgacao da Lei n° 12.187 (BRASIL,

2009) conhecida como Politica Nacional sobre Mudanga do Clima — PNMC:

Significa uma mudanca de clima que possa ser direta ou indiretamente atribuida a
atividade humana que altere a composicado da atmosfera mundial e que se some aquela
provocada pela variabilidade climatica natural observada ao longo de periodos
comparaveis (BRASIL, 2009, p. 1).

Embora a Lei n° 12.187 (BRASIL, 2009) seja de ambito nacional, o conceito
corrobora com o do IPCC, que esta em nivel mundial. Além disso, em ambos, a
influéncia humana € destacada como causa do desequilibro climatico e a duracao e
da intensidade da mudanca sao considerados.

As consequéncias do desequilibro climatico para a humanidade estao
descritas no Sixth Assessment Report (IPCC, 2021) em quatro classes: i)
alimentagdo e agua; ii) doencas; iii) condicbes meteorologicas; e iv) outras
consequéncias. De acordo com essa fonte, projeta-se que, em 2050, entre 8 e 80
milhdes de pessoas estardao em situagao de risco de fome e diminuigdo de 4 a 10%
da produgdo agricola mundial nos ultimos 30 anos e de 40 a 70% da pesca em
regides tropicais, além de alertar para a grande exposigao da populacdo mundial a
doencgas, condigcdes meteoroldgicas extremas e escassez de agua devido a seca
(IPCC, 2021).
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2.3.2 Emissoes de GEE

A nivel mundial, de acordo com o levantamento realizado pelo Global
Carbon Project, considerando somente as emissdes oriundas da queima de
combustiveis fosseis e a industria de cimento, 23 paises desenvolvidos foram
responsaveis por metade de todas as emissdes de CO:2 desde 1850. Desse
montante, os Estados Unidos (EUA) foram responsaveis por 24,6% das emissodes, a
Alemanha por 5,5%, Reino Unido por 4,4% e o Japéao por 3,9% (FRIEDLINGSTEIN
et al., 2022).

De 2011 a 2020, foram emitidos 38,8 PgCO2.ano™!, sendo 34,8 PgCO2.ano"’
oriundos de processos industriais e 4,0 PgCO2.ano' da mudanga de uso da terra. A
remogdo de carbono totalizou 21,7 PgCO:z.ano”, sendo que as florestas foram
responsaveis pelo armazenamento de 11,4 PgCOz.ano' (FRIEDLINGSTEIN et al.,
2022).

Em relagdo as emissdes de COz2, houve um aumento de 1,0% em 2022 em
relagdo a 2021 (0,1% a 1,9%), com emissdes de 10 GtCO2.ano' (FRIEDLINGSTEIN
et al., 2022). Paises como China e Unido Europeia tiveram redugao nas emissoes,
de 0,9% e 0,8% aproximadamente. Em contrapartida, Estados Unidos e india
tiveram aumentos nas emissdes de COz de 1,5% e 6%, respectivamente
(FRIEDLINGSTEIN et al., 2022).

Um estudo conduzido por Harris et al. (2021) apontou que, entre 2001 e
2019, o desmatamento e outros disturbios florestais resultaram em emissdes brutas
globais de GEE de aproximadamente 8,1+2,5 GtCO2eq.ano!. Desse montante, o
COz2 foi o GEE dominante. No mesmo periodo, as remogdes brutas de carbono por
florestas foram de —15,6+49 GtCO2eq.ano™!. Dessa forma, o balango das emissdes
brutas e remogdes brutas resultou em 7,649 GtCO2eq.ano™' (HARRIS et al., 2021).

A nivel nacional, pode-se citar a analise das emissdes produzidas entre
1990 e 2023, no relatério produzido pelo Sistema de Estimativas de Emissdes e
Remocbes de Gases de Efeito Estufa (SEEG) (FIGURA 2). Tal fonte reporta um
volume de emissdes de 2,3 bilhdes de GtCOzeq (SEEG, 2024).
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FIGURA 2 — EMISSOES TOTAIS DE GEE NO BRASIL ENTRE 1990 E 2023
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FONTE: SEEG (2024).

De acordo com as emissoées brasileiras de GEE registradas em 2023, o setor
de mudancas de uso da terra foi responsavel pela emissdao de 1,1 bilhdo de
toneladas de CO2eq 0u 48% das emissdes, consolidando-se como a maior fonte de
emissao bruta de GEE no pais (SEEG, 2024).

A agropecuaria destaca-se na sequéncia, com 631 milhdes de toneladas de
CO2eq emitidas. Em 2023, o setor de energia e processos industriais foi responsavel
pela emissao de 510 milhdes de toneladas de CO2eq emitidas, ou seja, 21% das
emissdes brasileiras. O setor de residuos, por sua vez, emitiu 92 milhdes de
toneladas de CO2eq (SEEG, 2023).

Visando conter o avango do aquecimento global e a criagdo de estratégias
para a mitigacdo das mudangas climaticas, estudos com dados de Sensoriamento
Remoto tém se destacado, sendo que a descricdo dessa tematica se inicia a seguir.

2.4 LIGHT DETECTION AND RANGING (LIDAR)

LiDAR é um sistema de sensoriamento remoto ativo de escaneamento a
laser (Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation (LASER)) que emite
radiagcdo eletromagnética a um dado comprimento de onda e sob uma alta taxa de
frequéncia de repeticdo, com capacidade de deteccdo do gradiente de altura e
profundidade de um determinado objeto ou superficie alvo escaneado (CORTE et
al., 2022).
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E um método direto de coleta de dados que ndo depende de fonte de
iluminagédo, com baixa influéncia das condi¢ées atmosféricas (GORGENS; SILVA;
RODRIGUEZ, 2004), com precisao planimétrica de 1 metro, operando no
comprimento de onda do infravermelho préoximo entre 1040 pm a 1064 pm
(GORGENS; SILVA; RODRIGUEZ, 2014).

A utilizagcdo deste tipo de sensor resulta em dados com alta densidade
amostral, analise de superficies, sensibilidade a pequenas mudancas no terreno e
penetracao significativa mesmo em vegetagdes mais densas (GORGENS; SILVA;
RODRIGUEZ, 2014). A alta velocidade de aquisicao de dados da estrutura vertical e
horizontal de areas florestais € um beneficio destacado por Giongo et al. (2010).

O funcionamento baseia-se na emissao de um pulso /aser a velocidade da
luz de uma plataforma e com elevada frequéncia de repeticdo (GIONGO et al.,
2010), com taxas maiores que 200.000 pulsos laser por segundo (GORGENS;
SILVA; RODRIGUEZ, 2014). O feixe é direcionado e distribuido por um sistema
optico constituido por espelhos visando atingir a area de cobertura do imageamento.
Em seguida, esse sistema capta os sinais de retorno, direcionando-os ao receptor
(GIONGO et al., 2010).

Com isso, a mensuracéao entre o tempo decorrido entre a emissao do feixe e
a detecgdo ao ser refletido fornece a estimativa das distancias (Equagédo 1)
(GIONGO et al., 2010; GORGENS; SILVA; RODRIGUEZ, 2014). Na Equacédo 1, o
denominador igual a dois deve-se ao registro do caminho de ida e volta do sensor
(GORGENS; SILVA; RODRIGUEZ, 2014).

d‘*t 1
=c” 3 &)

Em que: d: distancia; c: velocidade da luz, aproximadamente 299.792.458 m.s™'; t: tempo.

Outros componentes do sistema LIDAR sdo o Global Positioning System
(GPS) e a Inercial Operationg Unit (IMU), responsaveis pela determinagdo da
localizacéo e a altitude da unidade /aser no momento da emissao do feixe, gerando
uma coordenada para cada ponto gerado (GORGENS; SILVA; RODRIGUEZ, 2014).
Em estudos com vegetacdo homogénea, ocorre maior concentracdo dos
primeiros retornos causado pela pouca penetrabilidade do /aser a nivel do solo. Em

florestas com maior heterogeneidade, a geragdo de multiplos retornos também
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aumenta resultante da presenca das diferentes alturas, tamanhos e diversos
formatos de copa e abertura de dossel (GORGENS; SILVA; RODRIGUEZ, 2014).

Dubayah e Drake (2000) classificam os sistemas LiDAR segundo: i) tamanho
do footprint; ii) formato do sinal refletido e iii) frequéncia de amostragem e padréo de
escaneamento.

O footprint compreende a area de amostragem do sensor e com formato,
circular, variando de acordo com a topografia do terreno e com o angulo de
varredura/escaneamento (BALTSAVIAS, 1999). Os feixes laser emitidos podem
atingir o solo com didametros ou footprint de até 90 cm. Essa variavel pode ser obtida
a partir do diametro do laser ao ser emitido, altura do voo e divergéncia do laser

(Equagdo 2) (GORGENS:; SILVA; RODRIGUEZ, 2014);
¥

D.=D+2*h* tan 5

(2)

Em que: Dc: didmetro do laser; h: altura do voo; v: divergéncia do laser.

Em levantamentos florestais, o footprint pode influenciar no angulo de
escaneamento e consequentemente, no grau de penetracdo do feixe laser. Quanto
maior o angulo de escaneamento, maior sera a penetragdo do feixe no dossel
(GORGENS; SILVA; RODRIGUEZ, 2014).

Sendo assim, em plantios florestais com altura e densidade uniformes,
Jensen (2009) recomenda que o angulo de escaneamento seja maior para garantir o
maior grau de penetragdo do feixe na vegetacgéo, corroborando com a indicagao de
Dubayah e Drake (2000), os quais sugerem a utilizagao de sistemas com footprint de
aproximadamente um didmetro meédio de copa, ou seja, de 10 a 25 metros.

Além disso, os feixes laser podem gerar inUmeros pontos de retorno em
diferentes alturas, com o primeiro chamado de first return, refletindo, em sua grande
maioria, a parte superior do dossel da floresta. Os demais retornos distribuem-se ao
longo do eixo vertical da vegetacao em direcaéo ao solo (/ast return), representando a
maxima penetracao do sinal na vegetacdo (DONG; CHEN, 2018).

Em relacdo ao sistema de medicbes, os lasers podem ser divididos em
pulsos discretos (discrete return) e ondas continuas (full waveform). O primeiro
sistema realiza o registro do intervalo para o primeiro ou o ultimo dos pulsos. No
segundo, a forma de onda é completa com sinal de retorno com intervalos fixos
(DONG; CHEN, 2018).
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Nos sistemas de retornos discretos, ao ser emitido em diregdo ao alvo, o
pulso pode ser integralmente interceptado e refletido por uma unica superficie. Além
disso, o pulso também pode ser parcialmente interceptado a diferentes alturas
(gerando um primeiro retorno e diversos retornos intermediarios), ou ser
integralmente refletido (um unico retorno) (DONG; CHEN, 2018). Ja os sistemas de
onda continua podem coletar a distribuicdo variavel no tempo da radiagao
retroespalhada dos diferentes alvos dentro da superficie iluminada (DONG; CHEN,
2018).

Os voos com sensores LIDAR podem ser executados em plataformas

terrestres (fixas ou moveis), aéreas (aeronaves) e orbitais (satélites) (FIGURA 3):

FIGURA 3 — PLATAFORMAS PARA AQUISICAO DE DADOS LiDAR
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FONTE: Adaptado de Guo et al. (2022).

Em plataformas aéreas, os sensores sao instalados a bordo de veiculos
aéreos, nos quais a varredura ocorre pela jungdo da oscilagado periddica da diregao
da emissao do /laser com o movimento frontal do veiculo (GUO et al., 2022). Os
sensores aerotransportados ou ALS podem ser transportados por aeronaves ou em
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) (NISHIWAKI et al., 2023). A nivel orbital,

citam-se as plataformas orbitais como os sensores GEDI.
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Ainda sobre plataformas aéreas de LIiDAR, Corte et al. (2022) indicam que o
uso de avides tripulados favorece a adaptacdo quanto a altitude do voo, porém,
resultam em nuvem de pontos com baixa densidade, aproximadamente 5 a 30
pontos.m. Sensores LIDAR embarcados em VANT geram nuvens de pontos de alta
densidade, com até mais de 1000 pontos.m*, contudo, a altitude do voo possui
limitacdes. A altitude do voo € um parametro primordial para a correta execugao do
voo, visto que pode influenciar na largura da faixa de varredura, a qual, por sua vez,
depende do angulo de varredura (DONG; CHEN, 2018).

Varreduras executadas com sistemas ALS e UAV diferem quanto a altura do
voo, divergéncia do feixe, comprimento de onda do /aser, energia do pulso e angulo
de varredura. Ademais, o planejamento do voo e a escolha do veiculo também
impactam na densidade e na disposi¢cao de pontos da nuvem (CORTE et al., 2022).

Apos a execugao do voo, gera-se uma nuvem de pontos que contém dados
de elevacéao arranjados de forma sistematica e temporal ao longo da faixa de voo
(JENSEN, 2009). Nesse formato, cada ponto gerado contém a localizagéo
geografica (x, y e z), o registro da intensidade do sinal, numero do retorno, numero
de retornos do pulso, classificagdo, angulo de varredura, numero de identificagéo e a
hora, segundo a American Society for Photogrammetry and Remote Sensing
(ASPRS) (ASPRS, 2011).

Além da nuvem de pontos, os produtos derivados de uma coleta com sensor
LiDAR podem ser classificados em trés grandes grupos:

i) Modelos Digitais: Modelo Digital de Elevac&o, sendo subdivididos em
Modelos Digitais de Superficie ou Digital Surface Model (DSM), Modelos Digitais de
Terreno ou Digital Terrain Model (DTM) e o Modelo de Altura de Copas ou Canopy
Height Model (CHM). O DSM ¢é produzido com o ponto mais alto (first return) de cada
pulso laser, e representa em areas de floresta, a superficie do topo do dossel da
floresta (SHAN; TOTH, 2018). Ja a obtengcdo do MDT € baseada nos retornos que
atingiram o solo, representando a elevacao da superficie do terreno (SHAN; TOTH,
2018). A partir da diferengca do DSM pelo DTM, obtém-se o CHM pela diferenca da
elevagao de cada retorno em relagdo ao DTM (SHAN; TOTH, 2018).

i) Intensidade: montante de energia que foi refletida pelo objeto e que
retornou ao sensor (GIONGO et al., 2010). Essa variavel pode ser influenciada por
diversos fatores como o sensor /aser, 0 angulo de incidéncia, a area, a reflectancia

do alvo, a absorgéo atmosférica e a distancia (DONG; CHEN, 2018).
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iii) Metricas estatisticas: superficies matriciais continuas com os
parametros estatisticos (valores maximos, minimos, varidncia, percentis, desvio
padrao entre outros) que descrevem o conjunto de dados LiDAR, calculadas a partir
da nuvem de pontos. Podem ser subdivididas em métricas de altura, intensidade e
topografia (TABELA 2) (USFS, 2014).

TABELA 2 — CATEGORIA DE METRICAS LiDAR

Grupo Subgrupo Métrica
Contagem - Contagem de retornos por tipo de retorno e numero total de retornos
Contagem - Numero total de retornos
Elevacéao Posicao Elevacao: minima e maxima, média, mediana ou moda. Percentis de
ou altura elevacao: 1, 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 95, 99)
Elevacéao Dispersdo | Assimetria e curtose, coeficiente de variagao, desvio padrao e variancia,
ou altura distancia interquartil
Elevagdo | Proporgao Numero de retornos > altura x (média ou outra) / total de primeiros
ou altura retornos; Porcentagem de primeiros retornos > altura x (média, moda ou
outra); Porcentagem de todos os retornos > altura x (média, moda ou
outra)
Intensidade | Posicao Intensidade minima e maxima, média, mediana e moda. Percentis de
intensidade: 1, 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 95, 99)
Intensidade | Dispersao | Assimetria e curtose, coeficiente de variagédo, desvio padrao e variancia,
distancia interquartil
Topografia - Declividade do terreno e aspecto do terreno

FONTE: Gorgens, Silva e Rodriguez (2014).

De acordo com a TABELA 2, as métricas do primeiro grupo servem para
verificar a qualidade da nuvem de pontos, como a densidade espacial da nuvem e o
grau de complexidade vertical da paisagem. Ja as métricas de elevagao
compreendem as coordenadas de posicionamento vertical dos pontos na nuvem,
sendo Uuteis para a caracterizacdo da copa do dossel e para a estimativa da altura
dominante do mesmo além do entendimento da dinamica entre os estratos da
floresta. As métricas de intensidade, por sua vez, sdo difundidas em pesquisas para
identificacdo de espécies florestais, quantificacdo de carbono e analise de
caracteristicas topologicas das plantas (GORGENS; SILVA; RODRIGUEZ, 2014).
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3 ESTIMATIVA DA BIOMASSA E DO CARBONO DE GENOTIPOS DE Eucalyptus
spp. COM UAV-LIDAR COM ABORDAGEM A NiVEL DE AREA E
APRENDIZADO DE MAQUINA

RESUMO

Essa pesquisa teve como objetivo quantificar a biomassa e o carbono acima
do solo por compartimento de Eucalyptus spp. utilizando dados UAV-LIDAR e
diferentes técnicas de modelagem: regressao linear multipla; Artificial Neural
Network (ANN); k-Nearest Neighbor (kNN); Random Forest (RF); Support Vector
Regression (SVR) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost). A area de estudo
localiza-se em Sao Paulo e pertence ao projeto EUCFLUX e é formada por cinco
blocos experimentais conduzidos com regime alto fuste, com 25 gendtipos de
Eucalyptus spp. implantados em 2018. Em maio de 2023, ocorreu o censo florestal
nas parcelas, seguido pela amostragem destrutiva realizada em 150 arvores para a
obtencdo da biomassa acima do solo. Posteriormente, ocorreu o voo UAV-LIDAR,
com um sensor Zenmuse L1 embarcado em uma aeronave DJI Matrice 300 RTK. O
processamento dos dados envolveu a classificagdo dos retornos, geracdo dos
modelos digitais e a extragdo das métricas por parcela. Com o modelo de
Schumacher-Hall adaptado para a inclusdo dos gendtipos como variaveis dummy,
estimou-se a biomassa acima do solo dos genétipos avaliados. Para a obtengao do
carbono, foi adotado um teor de carbono de 46% para Eucalyptus spp. disponivel na
literatura. As métricas UAV-LIDAR foram selecionadas para a construgao dos
modelos preditivos por meio da Analise de Componentes Principais. Todos os
modelos foram avaliados pelas estatisticas de ajuste e por medidas de
concordancia. Em todos os compartimentos analisados, as técnicas de Machine
Learning superaram a regressao tradicional. O modelo com o algoritmo RF foi o mais
preciso para estimar a biomassa total (R%justado de 0,952 e RMSE de 5,42%) e do
fuste (RZjustado de 0,959 e RMSE de 4,59%). Para o carbono total e de fuste, o
RZ?ajustado foi de 0,952 e 0,961, com RMSE de 5,38% e 4,54%, respectivamente.
Esses resultados correspondem, em média, 110,97 t.ha' de biomassa acima do
solo, 51,16 t.ha' de carbono acima do solo, 100,46 t.ha! de biomassa do fuste,
46,34 t.ha’' de carbono de fuste. No compartimento copa, o algoritmo XGB teve
performance superior aos demais métodos, estimando, em média, 10,72 t.ha™' de
biomassa e 4,96 t.ha™! para o carbono, com RZjustado de 0,765 e 0,707 e RMSE de
13,49% e 15,06%, respectivamente. De posse dos indicadores alcangados nessa
pesquisa, pode-se comprovar o potencial da tecnologia LIDAR e o emprego de
algoritmos ndo paramétricos para a quantificacdo da biomassa e do estoque de
carbono acima do solo em gendtipos de Eucalyptus spp.

Palavras-chave: estoque de carbono; inventario florestal; métricas UAV-LIDAR;
modelagem nao paramétrica.
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3.1 INTRODUGCAO

Com 10,5 milhdes de hectares de florestas plantadas (IBA, 2025), o Brasil,
pais pertencente a América do Sul, possui uma das maiores coberturas florestais do
mundo, com 12% (FAO, 2020). Dentre os principais géneros plantados no pais, o
Eucalyptus spp. destaca-se como o0 mais plantado, com aproximadamente 8,1
milhdes de hectares, representando 76% da area plantada nacional (IBA, 2025).

Diante desse potencial, destaca-se o protagonismo das florestas na
mitigacdo das mudancgas climaticas, especialmente pela conversdo de carbono
atmosférico em biomassa florestal, processo executado pelas florestas (ROUBUSTE
et al., 2022), além de sua importancia no ciclo global de carbono (ZHANG et al.,
2022). A nivel nacional, tamanha relevancia aumentou apos a implementagdo da
Politica Nacional sobre Mudancas do Clima (Lei Federal n°® 12.187 de 29 de
dezembro de 2009) (BRASIL, 2009) e a criagdo do Sistema Brasileiro de Comércio
de Emissdes de Gases de Efeito Estufa (SBCE), pela Lei Federal n° 15.042 de 11 de
dezembro de 2024 (BRASIL, 2024).

O estoque de carbono em paisagens florestais concentra-se principalmente
na estimativa da biomassa florestal, dividida em biomassa acima do solo (BAS) ou
do inglés, Above Ground Biomass (AGB), biomassa abaixo do solo (do inglés, Below
Ground Biomass (BGB), necromassa (troncos, tocos e galhos mortos), serapilheira e
matéria orgénica estavel distribuida no perfil do solo (IPCC, 2006). A maior
concentragdo de biomassa florestal estd na AGB (IPCC, 2014) podendo ser obtida
por métodos diretos como o inventario florestal e amostragem destrutiva dos
individuos e estimada indiretamente a partir de equacdes alométricas e dados
derivados de tecnologias de Sensoriamento Remoto (ROMERO et al., 2020).

Diante da limitacdo espacial dos métodos diretos, especialmente pelo custo
e tempo de execugdo (visto que é realizado a derrubada do individuo arbéreo,
seccionamento e a medicdo da massa dos componentes in loco) (SILVA et al.,
2022), abordagens nao destrutivas, continuas e espaciais tém se destacado nas
estimativas de biomassa acima do solo, especialmente pela aplicacdo de dados de
Sensoriamento Remoto, como o LiDAR (Light Detection and Ranging) (XU et al.,
2025).

LiDAR é um sensor ativo de escaneamento a laser (Light Amplification by

Stimulated Emission of Radiation). Seu funcionamento baseia-se na emissdo de
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feixes laser em um determinado comprimento de onda com alta taxa de frequéncia
de repeticdo penetrando nas florestas, gerando informacdes tridimensionais e com
alta resolugcédo (CORTE et al., 2022). Esses sistemas podem ser divididos de acordo
com as formas de sinal de pulso (discreto ou continuo), pelo tipo de plataforma
(aérea, terrestre ou orbital) e quanto ao tamanho do footprint (pequeno (~1m), médio
(~10-30m) ou grande (~50m) (WANG et al., 2024).

De acordo com essas caracteristicas dos sensores, duas abordagens podem
ser utilizadas para a estimativa da AGB a partir da tecnologia LiDAR: i) abordagem
baseada em individuo (do inglés, Individual Tree Detection - ITD) e ii) abordagem
baseada em area (do inglés ou Area Based Approach - ABA). Nesse ultimo método,
atributos a nivel de parcela ou de povoamento sdo extraidos e utilizados na
construgdo de modelos preditivos de AGB (WHITE et al., 2017).

A abordagem baseada em area permite o calculo de métricas que
caracterizam a nuvem de pontos de uma area de interesse, que podem ser
utilizadas em diferentes modelos estatisticos preditivos (ROUSSEL et al., 2020),
como técnicas tradicionais (regresséo linear multipla, por exemplo) e algoritmos de
aprendizado de maquina (do inglés, Machine Learning - ML). A estimativa de AGB
em plantios florestais utilizando regresséao linear multipla possui limitagdes, como a
dificuldade em tratar relagbes complexas e nao lineares ou problemas de
multicolinearidade (TORRE-TOJAL et al., 2022). Tal fato motivou a busca por
técnicas de ML, para a predigcao de biomassa e estoque de carbono, como Atrtificial
Neural Networks (ANN) (LIU et al., 2023), k-Nearest Neighbor (kNN) (BALAZS et al.,
2022), Random Forest (RF) (TORRE-TOJAL et al., 2022), Support Vector
Regression (SVR) (LI et al.,, 2022) e Extreme Gradiente Boosting (XGBoost)
(ZHANG; LIU, 2023).

Nesse ambito, estimativas robustas do estoque de carbono armazenado na
biomassa de florestas de Eucalyptus spp. tornam-se cada vez mais necessarias e
urgentes, sendo fundamentais para o monitoramento do carbono e para subsidiar
decisdes em politicas publicas, para o manejo florestal sustentavel e mecanismos de
mitigacdo as mudancgas climaticas (IPCC, 2023). Diante disso, essa pesquisa
justifica-se pela estimativa da biomassa e do estoque de carbono em multicamadas,
ou seja, em diferentes compartimentos da arvore, pela combinagao de uma fonte de

dados com alta preciséo (plataforma Unmanned Aerial Vehicle LIDAR (UAV) ou
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UAV-LIDAR, com alta densidade de pontos e técnicas de aprendizado de maquina
(ANN, kNN, RF, SVR e XGBoost).

Apesar do numero expressivo de pesquisas com UAV-LIDAR para a
quantificacdo da biomassa acima do solo em planta¢des de Eucalyptus spp., ainda
ha algumas limitagbes a serem consideradas. A maioria desses estudos apresenta
validacado de campo insuficiente para obter um maior nimero de amostras (BORSAH
et al., 2023). Outro obstaculo diz respeito a demanda por modelos alométricos
ajustados conforme a espécie, idade e local para a estimativa da biomassa e do
carbono acima do solo (BORSAH et al., 2023; MA et al., 2024).

Ademais, a falta de modelos confiaveis para prever a biomassa por
compartimento dificulta a estimativa precisa do estoque de carbono em varias partes
da arvore. Outras restricdes envolvem a variacdo na densidade e qualidade das
nuvens de pontos, efeitos das condigdes de voo na coleta de dados, baixa
transferibilidade espacial e temporal dos modelos, além do custo e da complexidade
do processamento de grandes volumes de dados UAV-LIDAR (LI et al., 2025;
POLEY; McDERMID, 2020; ZHOU et al., 2025). Essas lacunas destacam a
importancia do estudo, uma vez que o aprimoramento de métodos mais precisos e
detalhados ajuda a otimizar o monitoramento do carbono florestal, apoiar politicas de
mitigacdo das mudancgas climaticas e fornecer dados para o manejo sustentavel de
plantagdes de Eucalyptus spp.

Este trabalho teve como objetivo estimar a biomassa acima do solo (BAS) e
o respectivo carbono estocado de gendtipos em Eucalyptus spp. a partir da
abordagem de area para verificar se existem diferencas significativas entre tais
estimativas e os valores derivados do censo florestal. Para tanto, foram
considerados os diferentes compartimentos acima do solo (total, copa e fuste)

relacionados com dados UAV-LIiDAR de alta densidade e diferentes modelos de ML.

3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 Descrigao da area

A area avaliada pertence a Fazenda Americana e esta localizada no

municipio de Itatinga, no estado de Sao Paulo, Brasil. A fazenda é de posse de uma

empresa florestal no ramo de celulose e papel e possui uma area experimental de
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192,54 hectares (FIGURA 4). Essa area esta vinculada ao projeto EUCFLUX
(Programa Cooperativo sobre Produtividade e Fluxos de Carbono e Agua em
Eucalyptus (fase 2)) desenvolvido em parceria com o Instituto de Pesquisas
Florestais (IPEF) (IPEF, 2025) e com o CIRAD (Le Centre de Coopération
Internationale en Recherche Agronomique pour le Développement ou Centro de
Cooperacao Internacional em Pesquisa Agrondmica para o Desenvolvimento).

FIGURA 4 — AREA EXPERIMENTAL COM Eucalyptus spp. EM ITATINGA, SAO PAULO, BRASIL
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FONTE: A autora (2026).

A area apresenta classificagéo climatica como Cfa, ou seja, clima subtropical
umido e quente, com verdes quentes e invernos secos de acordo com Koppen
(ALVARES et al., 2013). Esta localizada a uma altitude de 845 metros ao nivel do
mar, com temperatura média anual de 19,4°C e precipitacdo média anual de 1.319
mm (ALVARES et al., 2013). O relevo € majoritariamente plano, com solos
classificados como Latossolo Vermelho Distrofico Tipico (LVd4) e Latossolo
Vermelho-Amarelo Distrofico Tipico (LVAd4), com textura média arenosa e horizonte
A moderado e Latossolo Vermelho Distrofico Tipico (LVd2), de textura argilosa e
horizonte A moderado (EMBRAPA, 2006).

A area experimental compreende uma plantagdo de 5 blocos (numerados
como Bloco 2, Bloco 4, Bloco 7, Bloco 8 e Bloco 10 de acordo com os dados de
campo) contendo 25 materiais genéticos (tratados como gendtipos) do género
Eucalyptus spp. plantados em 2018 provenientes do projeto EUCFLUX com

espagamento de 3m x 2m, totalizando 6 m? por arvore e 1.666 arv.ha'. O sistema de



45

manejo implantado foi o de alto fuste. Cada bloco contém aproximadamente 2,80
hectares e contém 25 parcelas que representam os 25 gendtipos implantados. A
area total do bloco é 180 m x 160 m, contendo 25 parcelas de 36 m x 32 m (12
linhas x 16 arvores), totalizando 192 arvores por parcela. Porém, a area util ou a
area interna efetiva de medi¢cado contém 30 m x 30 m, com area de 600m? ou 0,06
ha, formadas por 10 linhas x 10 arvores, totalizando 100 arvores por parcela.

Devido a auséncia do georreferenciamento dos dados, as parcelas foram
delimitadas a partir das linhas de plantio identificadas em imagens de satélite obtidas
um ano apoés o plantio. Para isso, as linhas de plantio foram numeradas para a
identificacdo do ponto inicial da parcela, que corresponde ao canto inferior direito.

A colheita da primeira rotagcéo do projeto foi realizada entre maio e junho de
2018, aos 8,5 anos. Para tanto, foram utilizados um Feller Buncher modelo Tigercat
860C e um cabecgote modelo Tigercat DT5003 (SBARDELLA, 2021). A etapa do pré-
plantio iniciou com o controle de formigas de forma manual (localizada e sistematica)
com a aplicagdo de 5 kg.ha' de isca formicida do tipo sulfuramida. Para o preparo
da area, as copas foram dessecadas com capina quimica mecanizada com o
produto Touchdown com 3 L.ha' e o solara com 1 L.ha'. Adotou-se a pratica de
cultivo minimo, com a realizagdo da calagem em toda a area apdés 3 meses da
colheita, com a aplicagéo de 2 t.ha-! de calcéario dolomitico. Em seguida, o plantio foi
realizado com plantadeira manual e o replantio ocorreu entre 20 a 30 dias apds o
plantio (SBARDELLA, 2021).

Posteriormente, foi feita a adubagdo de base em toda a area experimental
(300 kg.ha™"), com a aplicagédo conjugada de Nitrogénio (N), Fosforo (P) e Potassio
(K) (06:30:10) + 2,0% enxofre (S) + 0,5% boro (B) + 0,5% zinco (Zn) + 0,5% cobre
(Cu) e herbicida pré-emergente Fordor (0,07 kg.ha') + Flumyzin (0,08 kg.ha'). A
primeira adubacédo de cobertura foi realizada a aproximadamente 4 meses apds o
plantio, com a aplicagdo de 400 kg.ha"' de NPK (16:00:12) + 0,5% (B) + 0,6% (Zn) +
12% (S). A segunda adubagéao de cobertura foi realizada entre o oitavo e o décimo
segundo més apds o plantio, com a aplicagcdo de 400 kg.ha' de NPK (00:0:51) +
1,5% (B) (SBARDELLA, 2021).

Para a conducao do plantio, realizou-se o controle de plantas daninhas por
meio de capina quimica mecanizada, realizado antes das adubacg¢des de cobertura
(duas aplicagbes) e em época chuvosa (2° ano de plantio), com a aplicagao de

Touchdown (3,3 L.ha™"). O controle de formigas pos plantio foi realizado duas vezes
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no intervalo de 30 dias apds o plantio, com a aplicagéo localizada de 2 kg.ha™' de
isca formicida do tipo sulfluramida. Ja o controle de formigas foi realizado nos meses
secos, do 1° ao 5° ano, sendo aplicados 3 kg.ha' de isca formicida (manual) e 5
kg.ha' de isca formicida (mecanizado) (SBARDELLA, 2021).

Apods a implantacdo dos genodtipos e a execugao dos tratos silviculturais
descritos, 0 gendtipo 23, pertencente ao bloco 10, apresentou mortalidade total e,
portanto, ndo foi considerado nessa pesquisa. Assim, a analise englobou as demais

124 parcelas distribuidas nos cinco blocos experimentais.

3.2.2 Censo florestal

O censo florestal foi executado nas parcelas existentes no experimento, em
maio de 2023. Em cada parcela, o Diametro a 1,30m do solo (D) foi mensurado com
a suta e a altura total (H) das arvores localizadas na quarta e na quinta linha foi
obtida com o Clinbmetro Haglof. Para as demais arvores (que nao tiveram altura
medida em campo) foram testados cinco modelos hipsométricos, listados na
TABELA 3.

Para a obtencdo do volume das parcelas, 150 arvores (seis arvores por
gendtipo) ndo pertencentes as parcelas (e localizadas somente no bloco 2) foram
selecionadas em classes diamétricas considerando + 2 desvios padrdes. As arvores
foram cubadas pelo método de Smalian, cujas medidas foram nas posigdes: 0,10 m,
0,30 m, didmetro a 1,30m do solo, 3 m e a cada 3 m até o topo da arvore,
respectivamente. Para a quantificagdo volumétrica dos gendtipos, foram ajustados

trés modelos volumétricos (TABELA 3).

TABELA 3 — MODELOS HIPSOMETRICOS E VOLUMETRICOS TESTADOS EM Eucalyptus spp. EM
ITATINGA

Ajuste Nome Equacgao
Hipsométrico Stoffels In (h) = Po+ P1 * In (d)
Hipsométrico Trorey h =Bo+ p1+ B2*d?
Hipsométrico Curtis In (h) =Bo+ 1 *1/d
Hipsométrico Azevedo h=pc+ p1*d?
Hipsométrico Henricksen h=Bo+ p1*In(d)
Volumétrico Husch log (v) = Bo+ B1 * log (d)
Volumétrico Spurr vV = o+ 1 *(d**h)
Volumétrico Schumacher-Hall log (V) = Bo+ B1 * log (d) + B2 * log (h)

FONTE: A autora (2026).
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LEGENDA: h: altura total (m); d: didmetro a 1,30m do solo; v: volume (m?); In: logaritmo neperiano; fn:
coeficientes do modelo.

A selecdo do modelo hipsométrico e volumétrico considerou as seguintes
estatisticas de ajuste: coeficiente de determinagao ajustado (RZ?ajustado), €rro padréo
da estimativa em porcentagem (Syx), erro padrao da estimativa em porcentagem (Syx
(%)) e Raiz do Erro Quadratico Médio percentual, do inglés, Root Mean Squared
Error RMSE).

3.2.3 Quantificagdo da biomassa e do carbono acima do solo

A determinagcdo da biomassa em campo considerou 0s componentes
arboreos acima do solo (lenho, casca, folhas, galhos vivos e galhos mortos) por
arvore (kg.arv'), utilizando as 150 arvores cubadas durante a execugdo do censo
florestal.

Apos a derrubada das arvores, os componentes foram separados e pesados
para a determinacdo do peso umido. Para a coleta das amostras referentes ao
lenho, foram retirados discos com espessura de 2,5 cm nas posi¢des referentes na
base (0,10 metros), no D (1,30 metros) e a cada trés metros de altura da arvore
abatida.

As amostras foram transportadas para o laboratorio de Silvicultura e
Hidrologia Florestal, localizado na Estagdo Experimental de Ciéncias Florestais de
Itatinga, da Universidade de Sao Paulo (USP) e vinculado a Escola Superior de
Agricultura “Luiz de Queiroz” (ESALQ). No referido laboratério, as amostras,
inicialmente, foram submetidas ao processo de secagem a 65°C para a obtengao do
peso seco. O periodo variou de acordo com o componente, tendo duragao de quatro
dias para folhas, galhos mortos e cascas, sete dias para galhos vivos e trés

semanas para o lenho. As etapas descritas estao ilustradas na FIGURA 5.
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FIGURA 5 — AMOSTRAGEM DESTRUTIVA DE Eucalyptus spp. EM ITATINGA, SAO PAULO,
BRASIL

FONTE: A autora (2026).

Com a obtencgao dos devidos pesos, calculou-se a porcentagem de matéria
seca total (%) de cada amostra avaliada (Equacéo 5) e em seguida, obteve-se a

biomassa seca total de cada componente da arvore (Equacéo 6):

MSi = PSi/ PU; ()

BSi = MS; * PUt; (6)
Em que: Msi: matéria seca do i-ésimo componente da arvore (%); Psi: peso seco da amostra do i-
ésimo componente da arvore (g); Pui: peso umido da amostra do i-ésimo componente da arvore (g);
Puti: peso umido total da amostra no campo (kg) BSi: Biomassa seca total do i-ésimo componente da

arvore (Kg).

Para o teor de carbono, adotou-se um unico teor de carbono para todos os
compartimentos, sendo de 46% para plantios de Eucalyptus spp. com idade de 4,7
anos conforme a pesquisa de Silva et al. (2015). Esse valor foi utilizado por
representar plantios com diferentes espécies de Eucalyptus spp. com idade similar a
idade dos genatipos dessa pesquisa.
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O estoque de carbono aéreo por compartimento da arvore foi derivado da
multiplicagdo entre o teor de carbono pela biomassa seca de cada compartimento
analisado. O somatério do estoque de carbono por componente da arvore resultou
no estoque de carbono total da parte aérea (kg).

O modelo de Schumacher-Hall com a inclusdo dos gendtipos como variaveis
dummy foi utilizado para a quantificacdo da biomassa acima do solo por
compartimento (total, fuste e copa) (Equacgdes 7, 8 e 9) e por gendtipo. O ajuste foi
realizado pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MOQ). Posteriormente, o
somatoério da biomassa acima do solo por compartimento das arvores pertencentes
a cada gendtipo foi dividido por 1000 e multiplicado pelo fator de proporcionalidade
(F) de 16,67 (10.000m#*600m?), resultando na biomassa acima do solo por

compartimento em t.ha™.

In (W) =Bo+ B1*In (D) + B2 *In (H) + gendtipo (7)
In (wf) = Bo + B1 *In (D) + B2 * In (H) + gendtipo (8)
In (wc) = Bo + B1*In (D) + B2 * In (H) + gendtipo 9)

Em que: w: biomassa acima do solo (kg.arv'); wf: biomassa de fuste (kg.arv-'); wc: biomassa de copa
(kg.arv"); Bn: coeficientes do modelo; D: didametro a altura do peito (cm); H: altura total (m); In:

logaritmo natural; gendétipo: gendétipo.

Por fim, a biomassa acima do solo de cada compartimento por gendtipo foi
multiplicada pelo teor de carbono determinado na pesquisa de Silva et al. (2015), em
plantios de Eucalyptus spp. com idade de 4,7 anos, resultando no estoque de
carbono acima do solo por compartimento (total, copa e fuste) por arvore para cada

um dos genotipos.

3.2.4 Varredura UAV-LIDAR

Os dados UAV-LIDAR foram adquiridos utilizando um Veiculo Aéreo Nao
Tripulado (VANT) modelo Matrice DJI 300 RTK (DJI, 2023) e um sensor Zenmuse L1
(DJI, 2023) em maio de 2023. A altitude do voo foi de 80 m, com uma velocidade de
9 m.s' e uma largura da faixa de cobertura de 450 m. O sensor Zenmuse L1 pode
registrar até trés retornos, coletando dados com comprimento de onda de 905

nandmetros, angulo de varredura de 45°, campo de visada (Field of View) de 70,4°
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(horizontal) e 77,2° (vertical) e precisao vertical de 5 cm a 50 m e horizontal de 10
cm a 50 m (DJI, 2023), resultando em uma nuvem de pontos com densidade média
de pontos de 389 pontos.m-.

Inicialmente, avaliou-se a estatistica descritiva da nuvem de pontos. Em
seguida, os retornos de solo foram classificados para representar somente o solo
(MOHAN et al., 2021). Para tanto, utilizou-se o filtro Cloth Simulation Filter (CSF).
Trata-se de um algoritmo preciso e de facil implementagao utilizado na validagdo dos
pontos de solo com base em processos fisicos (KUCAK; BUYUKSALIH, 2023). Para
tanto, o algoritmo realiza a simulagdo ou modelagem do tecido, relacionando essa
superficie com o terreno inicial. Em seguida, adiciona pontos de terreno referentes
aos pontos néo filtrados do terreno inicial a partir de dados de elevagéo, supondo
que o terreno real seja similar a um plano horizontal dentro de uma determinada
area (HU et al.,, 2014; CHEN et al., 2016). Essas etapas foram executadas no
software R, versao 4.2.0. (R CORE TEAM, 2025) com o auxilio da biblioteca lidR
(ROUSSEL et al., 2020).

Apos a classificacdo dos pontos, os retornos extraidos como solo foram
utilizados na geracao do Digital Terrain Model (DTM) utilizando o algoritmo kNN (k-
Nearest Neighbor) com IDW (Inverse Distance Weighting) (MOHAN et al., 2021). O
Digital Surface Model (DSM) foi obtido pelo algoritmo p2r (point to raster), o qual cria
uma grade com uma resolugéo definida pelo usuario e atribui a elevagdo do ponto
mais alto para cada pixel (ROUSSEL et al., 2020). A geragdo dos modelos digitais
foi realizada no software R, versado 4.2.0. (R CORE TEAM, 2025) com o auxilio da
biblioteca lidR (ROUSSEL et al., 2020).

Na sequéncia, a nuvem de pontos foi normalizada utilizando a funcao
normalize _height (ROUSSEL et al.,, 2020), subtraindo a elevacdo do DTM da
elevacao de todos os pontos, para que os valores de elevacdo da nuvem de pontos
possam representar a altura verdadeira dos objetos (MOHAN et al., 2021). Apos a
normalizacao, o Canopy Height Model (CHM) foi extraido com o método p2r (point to
raster) (MOHAN et al., 2021; ROUSSEL et al., 2020). Todos os modelos digitais
(DTM, DSM e CHM) foram extraidos com 50 cm de resolu¢do. Os processamentos
descritos foram executados no software R, versdo 4.2.0. (R CORE TEAM, 2025)
com o auxilio da biblioteca lidR (ROUSSEL et al., 2020).
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3.2.5 Abordagem a nivel de area

Com os dados UAV-LIDAR devidamente processados, a aplicagdo da
abordagem ABA consistiu no recorte da nuvem de pontos normalizada e dos
modelos digitais para as parcelas. Por fim, as métricas referentes a altura (TABELA
4) foram extraidas com a biblioteca lidR (ROUSSEL et al.,, 2020) no software R,
versdo 4.2.0. (R CORE TEAM, 2025).

TABELA 4 — METRICAS UAV-LIDAR OBTIDAS PARA OS GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. EM
ITATINGA, SAO PAULO, BRASIL

Nome Métrica
zmax Altura maxima dos pontos (m)
zmean Altura média dos pontos (m)
zsd Desvio padréo da distribuigdo das alturas (m)
zskew Assimetria da distribuicdo das alturas
zkurt Curtose da distribuicao das alturas
zentropy Entropia da distribuicao das alturas
pabovezmean Porcentagem de retornos acima da altura média
pabovex Porcentagem de retornos acima de x
zgx (5 a 95%) Altura abaixo do qual estdo X% dos retornos (m)
zpcumx (10 a 90%) Percentis cumulativos (10% a 90%) da distribuicdo das alturas (m)

FONTE: Roussel et al. (2020).

Para a construgdao dos modelos preditivos de biomassa e carbono acima do
solo dos genotipos avaliados, foram adotadas duas abordagens: i) regressao linear
multipla pelo método Stepwise e ii) aplicacdo de algoritmos por aprendizado de
maquina.

Para a construgédo dos modelos utilizando regresséao linear multipla, as 36
métricas UAV-LIDAR foram selecionadas a partir da Analise de Componentes
Principais ou do inglés, Principal Component Analysis (PCA). Essa analise foi
utilizada para selecionar quais componentes principais explicavam 80% da variagao
total dos dados originais.

Para a selecao das variaveis pela PCA as 36 métricas UAV-LIDAR extraidas
foram submetidas a uma analise exploratéria de forma a identificar valores
discrepantes. Dessa forma, foram excluidas as métricas que apresentaram valores
discrepantes ou iguais a 0. Em seguida, aplicou-se a PCA nas métricas restantes
que foram novamente analisadas e submetidas a uma analise de correlagao para a
identificacdo de relagbes bivariadas fortes, cuja existéncia pode indicar possiveis

problemas de multicolinearidade. Nessa etapa, foram removidas as métricas
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altamente correlacionadas e a PCA foi aplicada nas métricas restantes,
selecionando as métricas com o maior peso dentro das componentes principais.

Apods a definicdo das métricas, o conjunto de dados foi dividido considerando
70% para a formacao de um conjunto de treinamento e 30% para um conjunto de
validacdo, utilizando o pacote caret (KUHN, 2008) no software R, versédo 4.2.0 (R
CORE TEAM, 2025).

Em seguida, as métricas candidatas a construcdo dos modelos foram
selecionadas pelo método Stepwise, adicionando ou removendo variaveis
(ABRAHAM et al., 2017), pelo método “ImStepAlIC” no pacote caret (KUHN, 2008; R
CORE TEAM, 2025). Tais modelos foram avaliados quanto aos condicionantes da
regressao, com os respectivos testes: i) Normalidade dos residuos (Shapiro-Wilk)
(SHAPIRO; WILK, 1965); ii) Independéncia dos residuos (Teste de Durbin-Watson);
iii) Homogeneidade de variancias (teste de Breusch-Pagan) (CORTE et al., 2022).
Todas as andlises foram executadas no ambiente R (R CORE TEAM, 2025) a 95%
de probabilidade. Ademais, também foram consideradas as estatisticas de qualidade
de ajuste sumarizados na TABELA 5, bem como a distribuigdo grafica dos residuos

padronizados.

TABELA 5 - VAITIDAQAO DOS MODELOS PREDITIVOS DE BIOMASSA E CARBONO ACIMA DO
SOLO EM GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. COM REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Parametro Descrigao Equacao
RZajustado Mede de 0 até 1 (ou de 0% a 100%) a 5. -1
explicagéo da variagcéo da variavel R? ajustado = 1 - {(1 -R)* (n—p)}
dependente pela variagao da variavel
independente
Syx Expressa o quanto em termos médios os Ty -y,
valores observados variam em relagéo aos Sw= IS
valores estimados

Syx (%) Representa o erro padréo em porcentagem Sy (%)= % * 100

RMSE E uma medida absoluta da precisdo do _ n 2
modelo e indica o quao perto as estimativas RMSE = \.IE‘:1 i)

estdo dos valores de referéncia
RMSE (%) Representa a raiz do erro médio quadratico

. RMSE
em porcentagem RMSE (%) = —— 100

AlC Reflete a perda de informacéo associada as AIC=-2log (L) +2xk
predicdes de um modelo e os valores
observados
BIC Aumenta com a Soma de Quadrados dos BIC =-2log (L) + k * log (n)

residuos e quanto menor for seu valor, melhor
sera o modelo

MAE Representa a soma média dos valores

absolutos MAE =

ilyi_ %l

i=1

Z| =
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Parametro Descrigao Equacgao
MPE Reflete a média dos erros percentuais pelos n V-
quais os valores preditos diferem dos valores MPE = ull Bl
observados = Vi
MSE Avalia o erro entre os valores observados e n
os valores preditos MSE = Z Wi - 7.7
=1

FONTE: Cai et al. (2020); White et al. (2017).

LEGENDA: RZjustado: Coeficiente de determinacdo ajustado; R: coeficiente de determinagdo; n:
numero de arvores medidas; p: numero de parametros da equacgao; Syx: erro padrao da estimativa
(t.ha"); Syx (%): erro padrédo da estimativa percentual (%); y: i-ésimo valor observado da variavel em
estudo (t.ha'); yi: i-ésimo valor predito da varidvel em estudo (t.ha'); Y: média dos valores
observados (t.ha'); RMSE: Raiz do Erro Quadratico Médio; AIC: Critério de Informacdo de Akaike;
SQres: soma do quadrado dos residuos obtido da Analise de Varidncia (ANOVA); BIC: Critério de
Informagao Bayesiano; Lp: fungcdo de maxima verossimilhanga do modelo; k: nimero de paradmetros
do modelo; MAE: Mean Absolute Error ou Erro Absoluto Médio; MPE: Mean Percentage Error ou Erro
Percentual Médio; MSE: Mean Squared Error ou Erro Quadratico Médio.

A selegdo dos algoritmos n&o paramétricos foi baseada nas suas
caracteristicas. As ANN foram selecionadas em funcdo de sua capacidade de
aprendizado de relagbes complexas e nao lineares entre as variaveis. Ja o algoritmo
KNN foi escolhido devido a sua simplicidade baseado na distancia entre as
observacgoes, realizando estimativas a partir dos vizinhos mais proximos no espaco
das variaveis. O algoritmo RF foi escolhido por ser um método mais robusto e
estavel pela combinagcdo de arvores de regressao para a redugao do erro e do
sobreajuste. O SVR, por sua vez, foi utilizado pela sua capacidade de generalizagao
e por modelar fungdes néao lineares utilizando a funcao kernel. O XGBoost, trata-se
de um método moderno e preciso e foi escolhido por apresentar alta capacidade
preditiva, combinando multiplas arvores de decisao de forma iterativa.

Inicialmente, foram criadas combinacdes de hiper parametros utilizados no
processo de treinamento dos modelos (TABELA 6). Para isso, foi utilizada a fungao
expand.grid do pacote caret (KUHN, 2008). Para o ajuste dos algoritmos de ML, as
ANN foram aplicadas usando o método nnet (pacote nnet) (VENABLES; RIPLEY,
2002), ja o kNN foi testado pelo método knn e o RF foi testado pelo método rf,
funcdes do pacote caret (KUHN, 2008). O algoritmo SVR foi testado pelo método
svmLinear e o XGB pelo método xgbTree, ambas fungdes do pacote caret (KUHN,
2008). As etapas acima descritas foram executadas no soffware R (R CORE TEAM,
2025).
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TABELA 6 — ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING TESTADOS PARA A PREDIGAO DA
BIOMASSA E DO CARBONO ACIMA DO SOLO DE GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. EM SAO
PAULO, BRASIL.

_Algoritmo Parametro Variacdo Descricéo

ANN size 1a10 Numero de neurbnios na camada oculta
ANN decay 0,1a1 Termo de regularizagao

kNN k 10,12e 14 Numero de vizinhos

kNN distancia - Euclidiana

RF mtry 10,12, 14 e 16 Numero de variaveis preditoras selecionadas

aleatoriamente

RF ntree 300 Numero de arvores utilizadas no modelo
SVR sigma 0,05a0,1 Parametro da fungao de kernel radial
SVR C 5 7e10 Parametro de regularizacao
XGB nrounds 100 Numero de arvores utilizadas no modelo
XGB max_depth 3,5e7 Profundidade maxima das arvores
XGB eta 0,01, 0,05e 0,1 Taxa de aprendizado (learning rate)
XGB gamma 0, 0,01 e 0,02 Penalidade para divisdo dos nos
XGB colsample_bytree 0,2,0,4e0,6 Percentual de colunas amostradas por arvore
XGB min_child_weight 1,3e5 N° minimo de amostras para divisdo dos nds
XGB Subsample 0,7,0,8e0,9 Percentual de dados usados em cada arvore

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: ANN: Artificial Neural Network; kNN: k-Nearest Neighbor, Rf: Random Forest; SVR:
Support Vector Regression; XGB: Extreme Gradient Boosting.

Para a validacao e eleicdo do melhor modelo preditivo de biomassa aérea e
carbono aéreo por compartimento, foram consideradas as medidas de concordancia
descritas na TABELA 7.

TABELA 7 — MEDIDAS DE CONCORDANCIA PARA A VALIDAGAO DA MODELAGEM DE
BIOMASSA E CARBONO EM DIFERENTES COMPARTIMENTOS DE Eucalyptus spp.

Parametro Descrigao Equacao
A Varia de 0 (ndo ha concordancia) a 1 Y(yi — k)2 + Y(x — k)?
(concordancia perfeita) A=1- Y(yi — K2 + 2(x; — k)?
P Possui amplitude de -1 (discordancia =1 o 1 MSE
perfeita) a 1 (concordancia perfeita) BT
My P it (v %i)?

CcC2 Varia de -1 (discPrdf'ancia pgrfeita) al CcC2=r"Ap

(concordancia perfeita)

A Varia de -1 (discordancia perfeita) a 1 Z(y-- x-)2
(concordancia perfeita) A=1 L

R(yy)* SR)? +n (- %)%k

FONTE: Duveiller, Fasbender e Meroni (2016); Huang et al. (2019); Lawrence e Lin (1989); Mielke
(1984) e Robinson (1957).

LEGENDA: A: Coeficiente de Concordancia; p: medida de concordancia; CC2: Coeficiente de
Correlagao de Concordancia Melhorado; A: parametro de concordancia; yi: biomassa e carbono acima
do solo estimados nos diferentes compartimentos para a arvore i; xi: biomassa e carbono acima do
solo nos diferentes compartimentos observado em campo (t.ha') para a arvore i; ki: média de yi e xi
para a arvore i; k: média de todos os valores yi e xi; n: nimero de observagées; MSE: Erro Quadratico
Médio; r: coeficiente de correlagédo; Ap: medida modificada de acuracia; y: média de y; X: média de x.
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As estimativas de biomassa aérea e carbono aéreo foram analisadas pelo
grafico de Bland-Altman (BLAND; ALTMAN, 1986), que ilustra as diferengas entre as
estimativas derivadas por cada técnica de modelagem e pelo valor de referéncia
(censo realizado nas parcelas) em fungao da média e das diferengas entre eles, no
qual cada ponto representa uma parcela inventariada em campo. A elaboragcdo do
referido grafico foi realizada no software R (R CORE TEAM, 2025), com o pacote
blandr (DATTA, 2017) para a identificacdo de possiveis outliers e tendéncias
(HUANG et al., 2019).

Por fim, para avaliar se existem diferencgas significativas entre os valores de
biomassa e carbono acima do solo estimados pela abordagem a nivel de area e os
valores oriundos do censo florestal foram aplicados o teste de Shapiro-Wilk (para
verificagdo da normalidade) e os testes T pareado (em caso de normalidade) e de
Wilcoxon (sem normalidade). Todas as analises foram realizadas no software R,
com 95% de confianga. Em suma, a FIGURA 6 sumariza as todas as etapas

executadas.

FIGURA 6 - MODELAGEM DA BIOMASSA E DO CARBONO ACIMA DO SOLO DE Eucalyptus spp.
A NIVEL DE AREA
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FONTE: A autora (2026).

OOOOommii : :

o | Stepwise | ANN :"}5 Em que: DTM: Digital Terrain Model, DSM: Digital
‘.‘ Casca Surface Model, CHM: Canopy Height Model, R2
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<~ Galhos mortos @g | kNN . RF | Raiz Quadratica do Erro Médio (t.ha"); ANN: Artificial
,,_ } f / Galhos vivos o Neural Network, kNN:. k-Nearest Neighbor, RF:
!\/A/;\ }I | SVR | XGBoost | []} Random Forest, SVR: Suppod Vector Regression,
() Folhas ! e XGBoost: Extreme Gradient Boosting.
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3.3 RESULTADOS

3.3.1 Censo florestal e amostragem destrutiva da biomassa acima do solo

Os modelos hipsomeétricos testados em 2.148 pares de diametro a 1,30 m do
solo (D) e altura (H) tiveram RZjustados variando de 0,591 a 0,724. Dentre eles, o
modelo de Trorey teve o melhor desempenho, com RZajustado de 0,724 e Syx (%) de
11,29% e RMSE (%) de 13,08%. Ja para a estimativa volumétrica, o modelo de
Schumacher-Hall apresentou um RZjustado ligeiramente superior ao de Spurr, de
0,985 e erros abaixo de 12%, sendo utilizado para a quantificagdo volumétrica dos

gendtipos de Eucalyptus spp (TABELA 8).

TABELA 8 — MODELOS HIPSOMETRICOS E VOLUMETRICOS TESTADOS EM Eucalyptus spp.

Nome Equagao RZjustado | Syx (%) | RMSE (%)
Stoffels In (h) =Bo+ B1* In (d) 0,679 12,17 13,69
Trorey h=Bo+ 1+ B2*d? 0,724 11,29 13,08
Curtis In (h) =Po+ B1*1/d 0,716 11,46 13,18
Azevedo h=po+p1*d? 0,591 13,75 15,38
Henricksen h =+ p1*In (d) 0,713 11,52 13,27
Husch log (v) = Bo+ B1 * log (d) 0,895 17,22 20,43
Spurr v = o+ B1*(d**h) 0,981 7,38 12,03
Schumacher-Hall log (V) = Bo+ B1 * log (d) + B2 * log (h) 0,985 6,46 11,57

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: h: altura total (m); d: didmetro a 1,30m do solo; v: volume (m?); In: logaritmo neperiano; fn:
coeficientes do modelo; R? ajustado: coOeficiente de determinacéo ajustado; Syx (%): erro padrdo da
estimativa percentual (%); RMSE (%): Raiz do Erro Quadratico Médio percentual (%).

Complementarmente, o ajuste hipsométrico do modelo de Trorey
estratificado por gendtipo também foi realizado. Ao analisar os dois ajustes
realizados (TABELA 9) nota-se que nao houve diferengas nas estimativas das
alturas entre os dois métodos. Por esse motivo, adotou-se o0 modelo geral para a

estimativa das alturas dos gendtipos de Eucalyptus spp.

TABELA 9 — AJUSTE HIPSOMETRICO TOTAL E ESTRATIFICADO DE TROREY EM Eucalyptus
Spp.

Ajuste total Ajuste estratificado
Classe de DAP (cm) Altura média Desvio Altura Desvio
(m) padrao (m) média (m) padrao (m)
0-5 5,90 2,22 6,04 2,51
5-10 14,52 2,62 14,27 2,86
10-15 21,37 1,83 21,47 2,28
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Ajuste total Ajuste estratificado
Classe de DAP (cm) Altura média Desvio Altura Desvio
(m) padrao (m) média (m) padrao (m)
15-20 24,27 1,25 24,34 1,80
20-25 25,69 1,06 25,27 2,32

FONTE: A autora (2026).

Com a relacdo hipsométrica ajustada pelo modelo de Trorey e a
quantificacdo volumétrica pelo modelo de Schumacher-Hall, as variaveis biométricas
dos gendtipos avaliados (FIGURA 7), apresentaram didmetro médio de 12,86 cm e
altura média de 20,63 m. O bloco 7 apresentou as arvores mais altas (31,10 m),
enquanto as arvores mais grossas foram predominantes no bloco 10 (13,35 cm). O
maior estoque volumétrico ocorreu no bloco 10 (282,21 m3.ha'). O bloco 2, por sua
vez, teve o menor volume (236,65 m3.ha"'). No bloco 10, o gendtipo 23 apresentou

uma alta taxa de mortalidade logo ap6s o plantio, ndo tendo mensuragbes de

campo.
FIGURA 7 — VARIAVEIS DENDROMETRICAS DE Eucalyptus spp. EM ITATINGA, SAO
PAULO, BRASIL
Diadmetro médio (cm) Altura média (m
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FONTE: A autora (2026).

Para os 150 individuos arboreos abatidos no bloco 2 (FIGURA 8) a
biomassa acima do solo foi, em média, de 81,30 kg.arv', destacando-se os

genotipos 20 (100,46 kg.arv-'') e 18 (97,53 kg.arv:') com a maior quantidade de
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biomassa acima do solo. Com a menor representatividade, tém-se os genotipos 16
(56,67 kg.arv') e 25 (35,64 kg.arv'). O estoque de carbono acima do solo das
arvores utilizadas na amostragem destrutiva da biomassa, teve uma média de 37,46
kg.arv!, com destaque para os genétipos 20 e 18, com 46,29 kg.arv' e 44,94 kg.arv-
', respectivamente. Por outro lado, os gendtipos 16 e 25 apresentaram o menor
potencial de fixagdo de carbono, com 26,11 kg.arv' e 16,42 kg.arv-'.

Ao avaliar a variagdo da biomassa e carbono acima do solo por gendtipo,
nota-se que o genodtipo 23 apresentou o maior desvio padrdo, com 59,63 kg.arv-' e
27,48 kg.arv-!, respectivamente. Os gendtipos 21 e 2 vém em seguida, com 49,77
kg.arv'' e 49,29 kg.arv'! para a biomassa acima do solo e 22,94 kg.arv-' e 22,71
kg.arv-! para o carbono acima do solo. A menor variagdo ocorreu nos genétipos 24 e
25, com 24,67 kg.arv' e 17,07 kg.arv-! para a biomassa e de 11,37 kg.arv'' e 7,87
kg.arv-! para o carbono (FIGURA 8).

FIGURA 8 — BIOMASSA ACIMA DO SOLO MEDIA (kg.arv'') E CARBONO ACIMA DO SOLO MEDIO
(kg.arv'') PELA AMOSTRAGEM DESTRUTIVA DE 150 ARVORES DE GENOTIPOS DE Eucalyptus
spp. EM ITATINGA, SAO PAULO, BRASIL
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CONTINUAGAO DA FIGURA 8 - BIOMASSA ACIMA DO SOLO MEDIA (kg.arv-") E CARBONO
ACIMA DO SOLO MEDIO (kg.arv'') PELA AMOSTRAGEM DESTRUTIVA DE 150 ARVORES DE
GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. EM ITATINGA, SAO PAULO, BRASIL
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FONTE: A autora (2026).

Quanto aos componentes avaliados nas arvores cubadas notou-se, em
média, a maior concentragido de biomassa no lenho, com 64,20 kg.arv' (78,96%),
seguido da casca com 8,17 kg.arv'' (10,05%), galhos vivos com 4,74 kg.arv'
(5,83%), folhas com 2,80 kg.arv' (3,45%) e galhos mortos com 1,39 kg.arv' (1,71%)
(FIGURA 9).

FIGURA 9 — BIOMASSA ACIMA DO SOLO (kg.arv-') POR COMPARTIMENTO EM GENOTIPOS DE

Eucalyptus spp.
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FONTE: A autora (2026).
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A performance do modelo adaptado de Schumacher-Hall com a incluséo dos
genotipos como variaveis dummy para a estimativa da biomassa acima do solo em
diferentes compartimentos esta ilustrada na TABELA 10. Nota-se que o ajuste
obteve coeficientes de determinagédo ajustado (RZajustado) Superiores a 0,960 e erros
de aproximadamente 10% (RMSE (%)), com exce¢c&o do compartimento copa, cujo
ajuste teve um RZ2ajustado de 0,808 e erros préximos a 30%.

TABELA 10 — ESTIMATIVA DA BIOMASSA ACIMA DO SOLO EM DIFERENTES
COMPARTIMENTOS EM Eucalyptus spp. PELO MODELO ADAPTADO DE SCHUMACHER-HALL

Compartimento | RZjustado Syx (kg.arv) Syx (%) RMSE (kg.arv') | RMSE (%)
Total 0,960 8,65 10,64 7,84 9,65
Fuste 0,961 7,46 10,31 6,77 9,35
Copa 0,808 3,01 33,72 2,61 29,23

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: R2yustado: Coeficiente de determinagdo ajustado; Syx: erro padrdo da estimativa (kg.arv-');
Syx (%): erro padrao da estimativa percentual (%); RMSE: Raiz do Erro Quadratico Médio (kg.arv');
RMSE (%): Raiz do Erro Quadratico Médio percentual (%).

A TABELA 11 sumariza a determinacdo da biomassa aérea em diferentes
compartimentos pelo modelo de Schumacher-Hall e a posterior estimativa do
estoque de carbono aéreo presente nos genotipos de Eucalyptus spp. A biomassa
acima do solo foi, em média, de 111,22 t.ha! e o estoque de carbono acima do solo
teve uma média de 51,25 t.ha”’. Quanto ao compartimento fuste, a biomassa média
(100,01 t.ha™") foi ligeiramente inferior ao compartimento total, assim como o carbono
médio (46,09 t.ha"). Para a copa, a biomassa teve uma média de 10,79 t.ha' e 4,97
t.ha' de carbono. Em todos os compartimentos, nota-se que o gendtipo 21
apresenta a maior concentracao de biomassa e carbono. Em contrapartida, tém-se o
gendtipo 25 com o menor estoque de biomassa e consequentemente, carbono

acima do solo.

TABELA 11 — BIOMASSA ACIMA DO SOLO MEDIA (t.ha') E CARBONO ACIMA DO SOLO MEDIO
(t.ha') POR COMPARTIMENTO DE GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. SAO PAULO, BRASIL

Genétipo Biomassa acima do solo (t.ha™) Carbono acima do solo (t.ha™)
Total Fuste Copa Total Fuste Copa

1 110,68 100,21 10,10 51,00 46,18 4,65

2 117,39 106,62 11,11 54,09 49,13 5,12

3 114,26 103,43 10,97 52,65 47,66 5,06

4 131,72 115,87 14,65 60,70 53,39 6,75

5 119,30 107,62 10,71 54,98 49,59 4,93

6 105,90 94,35 11,26 48,80 43,48 5,19
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7 121,67 107,93 13,78 56,06 49,73 6,35
8 93,80 86,52 7,39 43,22 39,87 3,41
9 126,32 112,59 12,08 58,21 51,88 5,56
10 120,75 107,68 12,89 55,64 49,62 5,94
11 122,54 109,14 13,14 56,47 50,29 6,05
12 112,07 104,29 7,51 51,64 48,06 3,46
13 105,33 97,22 8,50 48,54 44,80 3,92
14 117,32 109,75 7,40 54,06 50,57 3,41
15 127,02 112,62 14,63 58,53 51,90 6,74
16 86,02 81,41 5,19 39,64 37,51 2,39
17 125,29 111,82 13,32 57,73 51,53 6,14
18 124,00 112,25 10,38 57,14 51,72 4,78
19 119,18 105,82 13,17 54,92 48,76 6,07
20 124,16 113,32 9,77 57,22 52,22 4,50
21 137,61 117,36 17,44 63,41 54,08 8,04
22 128,80 116,32 12,43 59,35 53,60 5,73
23 80,96 67,65 11,90 37,31 31,17 5,48
24 70,14 63,69 6,41 32,32 29,35 2,95
25 32,31 28,34 3,89 14,89 13,06 1,79
Média 111,22 100,01 10,79 51,25 46,09 4,97

FONTE: A autora (2026).

3.3.2 Modelagem da biomassa e carbono acima do solo

Para a aplicagcdo da PCA, a andlise exploratéria identificou que das 36
meétricas extraidas a partir dos dados UAV-LIDAR, 8 métricas apresentavam valores
discrepantes ou iguais a 0, e por isso, elas foram removidas. Em seguida, aplicou-se
a PCA nas 28 métricas restantes, que identificou que os dois primeiros componentes
principais explicavam 81% da variagao dos dados (FIGURA 10). Dessa forma, essas

métricas foram submetidas a uma analise de correlacdo que identificou que 20

meétricas apresentavam multicolinearidade, removendo-as da analise.

FIGURA 10 — ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS EM METRICAS UAV-LIDAR EM
GENOTIPOS DE Eucalyptus spp.
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Das 8 métricas restantes, foram excluidas as 3 métricas com o menor peso
na PCA, sendo elas (altura média, desvio padrdo da altura e o percentil da altura a
95%). Assim, foram utilizadas 5 métricas na construgcdo dos modelos preditivos de
biomassa aérea e carbono aéreo nos diferentes compartimentos, sendo elas:
percentil da altura a 70%, 75%, 80%, 85% e 90%, cujo modelo apresentou um
coeficiente de determinacao (R?) de 0,73 e um RMSE de 3,05%.

O ajuste dos modelos construidos por Stepwise e por ML para a predi¢gao de
biomassa aérea e do carbono aéreo nos diferentes compartimentos esta sumarizado
na TABELA 12. Os modelos ajustados pelo método Stepwise demonstraram um
poder explicativo (R%justado) que variou entre 61% e 78% para as variaveis resposta
analisadas. O RMSE percentual apresentou variagcao de 10,18% a 18,73%, sendo o
valor mais elevado observado no carbono de copa.

Entre os métodos de aprendizado de maquina testados, de maneira geral, as
técnicas de RF e XGBoost se destacaram; enquanto ANN manteve-se em terceiro
lugar. Para a predicdo da biomassa aérea e do carbono aéreo no compartimento
total, RF apresentou valores de RZ%justado Superiores a 0,95 e erros abaixo de 10,5%.
Em seguida, XGBoost destacou-se com RZjustado de 0,893 para a biomassa e de
0,892 para o carbono acima do solo.

Na estimativa da biomassa e do carbono localizados no fuste, novamente, o
algoritmo RF teve o melhor ajuste, com RZjustado de 0,959 e 0,961, respectivamente,
e erros inferiores a 5%, superando os resultados obtidos com XGBoost e ANN. No
compartimento copa, tanto para a biomassa quanto o carbono, o algoritmo RF
destacou-se novamente, com RZjustado de 0,844 para a biomassa e de 0,924 para o
carbono. XGBoost também apresentou ajuste igualmente satisfatorio, todavia,
ligeiramente inferior a RF, com RZ%justado de 0,765 para a biomassa e de 0,707 para o
carbono. Em contraste, os modelos oriundos das técnicas kNN e SVR para todos os
compartimentos apresentaram RZjustado inferior a 0,782, com o menor valor
observado na predicdo da biomassa de copa, que foi de 0,285. Esses métodos
também apresentaram os maiores erros de predicdo (entre 10,10% e 28,65%),

especialmente no compartimento copa.
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TABELA 12 — MODELOS PREDITIVOS BASEADOS EM DADOS UAV-LIDAR PARA ESTIMATIVA
DA BIOMASSA ACIMA DO SOLO (t.ha'') E CARBONO ACIMA DO SOLO (t.ha') POR
COMPARTIMENTO EM Eucalyptus spp.

Biomassa acima do solo (t.ha)

Ajuste (70% dos dados)

Validagao (30% dos dados)

, Syx | Syx | RMSE | RMSE RMSE | RMSE
Rajustado | ¢ pany | (%) | (tha) | (%) | MAE | MPE | MSE | 1o | (%)
STEP 0,744 13,30 | 12,04 | 13,14 | 11,90 9,08 8,64 134,69 | 11,61 10,25
ANN 0,829 10,55 | 9,56 10,43 9,45 9,59 8,89 159,50 | 12,63 | 11,44
kNN 0,758 12,54 | 11,36 | 12,40 11,23 | 10,51 11,09 | 174,47 13,21 11,96
RF 0,952 6,05 5,48 5,99 5,42 9,12 8,48 133,64 | 11,56 | 10,47
SVR 0,719 13,94 | 12,62 | 13,45 | 12,18 8,66 7,63 130,72 | 11,43 | 10,10
XGBoost 0,893 8,33 7,54 8,23 7,46 9,06 8,22 137,47 | 11,72 | 10,36
Carbono acima do solo (t.ha™)
Ajuste (70% dos dados) Validacao (30% dos dados)
2 Syx Syx RMSE | RMSE RMSE | RMSE
Raiustado | (1hat) | (%) | (tha) | (%) | WAE | MPE | MSE | i han | (%)
STEP 0,744 6,13 | 12,04 | 6,06 11,90 4,18 8,64 28,60 5,35 10,25
ANN 0,807 516 | 10,15 | 5,11 10,03 4,41 8,77 33,34 5,77 11,35
kNN 0,758 578 | 11,36 | 5,71 11,23 4,84 11,09 37,05 6,09 11,96
RF 0,952 2,77 5,44 2,74 5,38 4,21 8,47 28,15 5,31 10,17
SVR 0,719 6,42 | 12,62 | 6,20 12,18 3,99 7,63 27,76 5,27 10,10
XGBoost 0,893 3,84 7,56 3,80 7,47 4,20 8,28 29,43 543 10,66
Biomassa de fuste (t.ha™)
Ajuste (70% dos dados) Validagao (30% dos dados)
Algoritmo S»x | s, | RMSE | RMSE RMSE | RMSE
2 - yx
R3justado (t.1l')|a o | @haty | (% | MAE | MPE | MSE | ot S
STEP 0,780 10,39 | 10,42 | 10,15 | 10,18 8,97 10,48 | 136,20 | 11,67 | 11,59
ANN 0,853 8,24 8,26 8,15 8,17 8,34 8,56 130,44 | 11,42 | 11,45
kNN 0,782 10,03 | 10,06 | 9,92 9,94 10,09 | 13,91 | 162,93 | 12,76 | 12,80
RF 0,959 4,63 4,64 4,57 4,59 8,18 8,90 116,14 | 10,78 | 10,81
SVR 0,763 10,78 | 10,81 | 10,41 10,44 8,59 8,64 135,90 | 11,66 | 11,58
XGBoost 0,927 5,82 5,83 5,75 5,77 8,14 8,46 121,42 | 11,02 | 10,94
Carbono de fuste (t.ha"")
Ajuste (70% dos dados) Validagao (30% dos dados)
, Syx | Syx | RMSE | RMSE RMSE | RMSE
Rajustado | ¢ paty | (%) | (tha') | (%) | MAE | MPE | MSE | 1o | (%)
STEP 0,780 479 | 10,42 | 4,68 10,18 4,13 10,48 28,92 5,38 11,59
ANN 0,848 3,86 8,39 3,81 8,30 3,89 8,81 28,01 5,29 11,52
kNN 0,782 4,62 | 10,06 | 4,57 9,94 4,65 13,91 34,60 5,88 12,80
RF 0,961 2,11 4,59 2,09 4,54 3,81 9,16 25,29 5,03 10,84
SVR 0,763 4,97 | 10,81 4,80 10,44 3,96 8,64 28,86 5,37 11,58
XGBoost 0,932 2,58 5,61 2,55 5,54 3,73 8,37 26,31 5,13 11,16
Biomassa de copa (t.ha™)
Ajuste (70% dos dados) Validagao (30% dos dados)
\ Syx | Syx | RMSE | RMSE RMSE | RMSE
Riajustado | ¢ naty | (%) | (tha) | (%) | MAE | MPE | MSE |\ | (%)
STEP 0,610 2,23 | 20,71 2,02 18,73 2,24 25,55 9,31 3,05 28,22
ANN 0,609 1,90 | 17,60 1,88 17,40 2,18 23,29 8,24 2,87 26,62
kNN 0,564 2,29 | 21,26 | 2,27 21,02 2,58 27,78 9,54 3,09 28,65
RF 0,844 1,54 | 14,29 1,52 14,13 2,64 28,34 8,89 2,98 27,66
SVR 0,285 3,02 | 28,04 | 292 27,06 2,22 23,56 6,45 2,54 23,49
XGBoost 0,765 1,47 | 13,64 | 145 13,49 1,81 18,65 5,39 2,32 21,46
Carbono de copa (t.ha™)
Ajuste (70% dos dados) Validacgéo (30% dos dados)
2 Syx Syx RMSE | RMSE RMSE | RMSE
Riajustado | (¢ paty | (%) | (tha) | (%) | MAE | MPE | MSE |\ | (%)
STEP 0,610 1,03 | 20,71 0,93 18,73 1,03 25,53 1,98 1,41 28,22
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ANN 0,609 0,87 | 17,61 | 0,86 17,41 1,00 | 23,16 1,66 1,29 25,97
kNN 0,557 0,93 | 18,73 | 0,92 18,62 | 0,99 | 23,58 1,48 1,22 24,48
RF 0,924 0,55 | 11,17 | 0,55 11,04 | 0,91 | 21,16 1,21 1,10 22,07
SVR 0,416 1,26 | 2534 | 1,07 21,44 | 1,01 | 23,77 1,54 24 24,92
XGBoost 0,707 0,76 | 15,24 | 0,75 15,06 | 0,88 | 20,31 1,17 1,08 21,79

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: STEP: Stepwise; ANN: Artificial Neural Networks; KNN: k-Nearest Neighbor; RF: Random
Forest; SVR: Support Vector Regression; XGBoost: Extreme Gradient Boosting; R?justado: Coeficiente
de determinagdo ajustado; Syx: erro padrao da estimativa (t.ha"'); Syx (%): erro padrdo da estimativa
(%); RMSE: Raiz do Erro Quadratico Médio (t.ha'); RMSE (%): Raiz do Erro Quadratico Médio
percentual (%); MAE: Erro Absoluto Médio; MPE: Erro Percentual Médio; MSE: Erro Quadratico
Médio.

Quanto a distribuicdo grafica dos residuos da base de validagdo dos
modelos construidos com ML e regressédo linear multipla para a estimativa da
biomassa acima do solo e do carbono acima do solo (FIGURA 11), nota-se a
heterocedasticidade dos residuos nos algoritmos testados (mas em menor
intensidade em RF e XGBoost) especialmente com Stepwise, que nao atenderam

aos pressupostos de regressao avaliados.

FIGURA 11 — MODELOS PREDITIVOS DE A) BIOMASSA ACIMA DO SOLO E B) CARBONO ACIMA

DO SOLO POR COMPARTIMENTO EM Eucalyptus spp. COM ML E STEPWISE
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CONTINUAGAO DA FIGURA 11 — MODELOS PREDITIVOS DE A) BIOMASSA ACIMA DO SOLO E

B) CARBONO ACIMA DO SOLO POR COMPARTIMENTO EM Eucalyptus spp. COM ML E
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A TABELA 13 contém as medidas de concordancia avaliadas para os

modelos testados para a estimativa de biomassa e do carbono acima do solo. O

algoritmo RF apresentou as melhores medidas de concordancia nos compartimentos
total e de fuste. Em seguida, tém-se XGBoost, ANN, SVR e KkNN. Para o
compartimento copa, o algoritmo XGBoost se destacou; seguido por RF, ANN, SVR

e kNN.

TABELA 13 — MEDIDAS DE CONCORDANCIA DOS MODELOS PREDITIVOS DE BIOMASSA
ACIMA DO SOLO (t.ha') E CARBONO ACIMA DO SOLO (t.ha') POR COMPARTIMENTO EM

Eucalyptus spp.
Biomassa acima do solo (t.ha™)
Algoritmo Total Ajuste Validacao
A P Cc2 A A P Cc2 P8 A P Ccc2 A
STEP 093 | 085 | 085|092 | 093|086 | 085|092 | 093 | 0,85 | 0,84 | 0,92
ANN 0,95 | 089 | 089 | 094 | 09 | 0,91 | 0,91 | 0,95 | 0,91 | 0,82 | 0,81 | 0,90
KNN 092 | 084 | 080 | 091 | 093 | 085 | 0,82 | 0,92 | 0,88 | 0,77 | 0,72 | 0,87
RF 0,97 | 0,94 | 0,94 | 0,97 | 0,99 | 0,97 | 0,97 | 0,99 | 0,93 | 0,85 | 0,84 | 0,92
SVR 093 | 086 | 086 | 092|093 | 086 | 085|092 | 093 | 0,86 | 0,86 | 0,93
XGBoost | 0,96 | 0,92 | 0,92 | 0,96 | 0,97 | 0,95 | 0,94 | 0,97 | 0,92 | 0,84 | 0,83 | 0,92
_Algoritmo Carbono acima do solo (t.ha")
STEP 093 |08 | 085|092 | 093|086 | 085|092 | 092 | 085 | 084 | 092
ANN 094 | 088 | 087 | 094 |09 | 09 | 089 |09 | 091 | 0,82 | 0,80 | 0,90
kNN 092 084|080 | 091|093 |08 | 082|092 | 0,88 | 0,77 | 0,72 | 0,87
RF 0,97 | 0,95 | 0,94 | 0,97 | 0,99 | 0,97 | 0,97 | 0,99 | 0,93 | 0,85 | 0,84 | 0,92
SVR 0,85 | 0,71 | 0,71 | 0,83 | 0,93 | 0,86 | 0,85 | 0,92 | 0,59 | 0,18 | 0,18 | 0,31
XGBoost | 0,96 | 092 | 091 | 0,96 | 0,97 | 0,94 | 0,94 | 0,97 | 0,92 | 0,84 | 0,83 | 0,91
_Algoritmo Biomassa de fuste (t.ha™)
STEP 0,94 | 0,87 | 0,86 | 093 | 0,94 | 0,88 | 0,88 | 0,94 | 0,92 | 0,85 | 0,83 | 0,92
ANN 0,95 | 0,91 | 0,90 | 0,95 | 0,96 | 0,93 | 0,92 | 0,96 | 0,93 | 0,86 | 0,85 | 0,93
KNN 092 | 085|081 |09 |09 | 087 | 0,84 | 0,93 | 0,89 | 0,79 | 0,71 | 0,88
RF 0,97 | 095 | 0,94 | 0,97 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,99 | 0,94 | 0,87 | 0,86 | 0,93
SVR 094 | 087 | 087 | 093 | 0,94 | 0,88 | 0,88 | 0,94 | 0,93 | 0,86 | 0,85 | 0,93
XGBoost | 0,97 | 094 | 093 | 0,97 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,94 | 0,87 | 0,86 | 0,93
_Algoritmo Carbono de fuste (t.ha™)
STEP 094 | 087 | 086 | 093 | 0,94 | 0,88 | 0,88 | 0,94 | 0,92 | 0,85 | 0,83 | 0,92
ANN 0,95 | 0,90 | 0,90 | 0,95 | 0,96 | 0,92 | 0,92 | 0,96 | 0,93 | 0,86 | 0,85 | 0,92
KNN 092 | 085|081 |09 | 094 | 087 | 0,84 | 0,93 | 0,89 | 0,79 | 0,71 | 0,88
RF 0,97 | 095 | 0,94 | 0,97 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,99 | 0,94 | 0,87 | 0,86 | 0,93
SVR 0,94 | 087 | 087 | 093 | 0,94 | 0,88 | 0,88 | 0,94 | 0,93 | 0,86 | 0,85 | 0,93
XGBoost | 0,97 | 094 | 093 | 0,97 | 0,98 | 0,97 | 0,96 | 0,98 | 0,94 | 0,87 | 0,86 | 0,93
_Algoritmo Biomassa de copa (t.ha')
STEP 086 | 0,71 | 0,70 | 0,83 | 0,90 | 0,81 | 0,80 | 0,89 | 0,70 | 0,39 | 0,39 | 0,56
ANN 087 | 074|072 | 085|091 | 083|081 |09 | 072 | 044 | 0,42 | 0,61
kNN 082 | 064 | 063 | 0,78 | 0,87 | 0,74 | 0,72 | 0,85 | 0,65 | 0,29 | 0,29 | 0,45
RF 0,88 | 0,76 | 0,73 | 0,86 | 0,94 | 0,88 | 0,85 | 0,94 | 0,65 | 0,29 | 0,28 | 0,45
SVR 0,76 | 0,51 | 0,48 | 0,68 | 0,76 | 0,53 | 0,51 | 0,69 | 0,73 | 0,46 | 0,38 | 0,63
XGBoost | 0,92 | 0,83 | 0,80 | 0,91 | 0,95 | 0,90 | 0,87 | 0,95 | 0,79 | 0,59 | 0,53 | 0,74
Algoritmo Carbono de copa (t.ha)
STEP 0,86 | 0,71 | 0,70 | 0,83 | 0,90 | 0,81 | 0,80 | 0,89 | 0,70 | 0,39 | 0,39 | 0,56
ANN 0,87 | 0,75 | 0,73 | 0,85 | 0,91 | 0,83 | 0,81 | 0,91 | 0,72 | 0,44 | 0,42 | 0,61
KNN 0,87 | 0,74 | 0,72 | 0,85 | 0,90 | 0,80 | 0,78 | 0,89 | 0,65 | 0,29 | 0,29 | 0,45
RF 0,93 | 085 | 081|092 | 09 | 093 | 0,90 | 0,96 | 0,65 | 0,29 | 0,28 | 0,45
SVR 0,84 | 0,68 | 0,66 | 0,81 | 0,87 | 0,73 | 0,72 | 0,85 | 0,73 | 0,46 | 0,38 | 0,63
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XGBoost | 0,90 | 0,80 | 0,76 | 0,89 | 0,93 | 0,87 | 0,83 | 0,93 | 0,79 | 0,59 | 0,53 | 0,74

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: A: Coeficiente de Concordancia; p: Medida de Concordancia; CC1: Coeficiente de
Correlacao de Concordancia; CC2: Coeficiente de Correlagdo de Concordancia Melhorado; A:
parametro de concordancia; STEP: Stepwise; ANN: Artificial Neural Networks; kKNN: k-Nearest
Neighbor;, RF: Random Forest; SVR: Support Vector Regression; XGBoost: Extreme Gradient
Boosting.

A FIGURA 12 lustra o grafico de concordancia de Bland-Altmann
considerando a base de validacdo dos modelos preditivos de biomassa e para o

carbono acima do solo por compartimento (FIGURA 12).

FIGURA 12 — GRAFICO DE BLAND-ALTMAN PARA OS MODELOS DE BIOMASSA (t.ha"') TOTAL
(A), DE FUSTE (B) E DE COPA (C) E DE CARBONO (t.ha') TOTAL (D), FUSTE (E) E COPA (F) EM

Eucalyptus spp.
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CONTINUACAO DA FIGURA 12 — GRAFICO DE BLAND-ALTMAN PARA OS MODELOS DE
BIOMASSA (t.ha') TOTAL (A), DE FUSTE (B) E DE COPA (C) E DE CARBONO (t.ha") TOTAL (D),

FUSTE (E) E COPA (F) EM Eucalyptus spp.
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CONTINUACAO DA FIGURA 12 — GRAFICO DE BLAND-ALTMAN PARA OS MODELOS
DE BIOMASSA (t.ha'') TOTAL (A), DE FUSTE (B) E DE COPA (C) E DE CARBONO (t.ha') TOTAL
(D), FUSTE (E) E COPA (F) EM Eucalyptus spp.
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FONTE: A autora (2026).

Com base nas métricas de ajuste e validagcado, nas medidas de concordancia

e nos graficos de Bland-Altmann, o algoritmo RF foi eleito como o melhor para a

estimativa da biomassa total e do fuste, bem como para a avaliagao do estoque de

carbono total e do carbono do fuste ao passo que os modelos construidos por
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XGBoost foram mais eficientes na predicdo da biomassa e do carbono no
compartimento da copa nos gendtipos de Eucalyptus spp., a partir das métricas
UAV-LIDAR.

A TABELA 14 apresenta as estimativas de biomassa e carbono acima do
solo por compartimento obtidas a partir dos diferentes métodos de modelagem
avaliados. De modo geral, observa-se que as estimativas apresentaram valores
muito préximos aos obtidos pelo censo florestal, indicando boa capacidade preditiva
dos modelos testados.

O algoritmo RF destacou-se por apresentar as menores diferencas em
relagcdo ao censo florestal, com variagdes médias de 0,23% para a biomassa acima
do solo e 0,19% para o carbono acima do solo. No compartimento fuste, o RF
manteve o melhor desempenho entre os métodos, com diferengas médias de 0,45%
na biomassa e 0,56% no carbono, reforcando sua eficiéncia na estimativa de
componentes mais uniformes da arvore. Ja para o compartimento copa, o algoritmo
XGBoost apresentou as predi¢gdes mais proximas ao censo florestal, com diferencas

meédias de 0,63% para a biomassa e 0,24% para o carbono.

TABELA 14 — ESTIMATIVA DA BIOMASSA ACIMA DO SOLO (t.ha') E CARBONO ACIMA DO
SOLO (t.ha') POR COMPARTIMENTO EM Eucalyptus spp. COM STEPWISE E ML

Biomassa acima do solo (t.ha™)

Bloco ™ Censo STEP ANN kNN RF SVR_ | XGBoost
2 100,70 105,45 105,07 107,75 103,67 102,57 103,31
4 107,29 109,79 109,84 111,64 107,86 107,26 107,83
7 111,99 111,12 110,42 112,34 110,30 108,45 109,24
8 115,39 113,40 112,40 113,40 113,38 111,03 111,84
10 121,15 118,63 118,85 119,15 120,02 116,92 117,66
Média 111,22 111,62 111,26 112,80 110,97 109,18 109,92
Bloco Carbono abaixo do solo (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 46,40 48,59 48,73 49,65 47,75 46,76 47,63
4 49,44 50,59 50,87 51,44 49,74 49,34 49,66
7 51,60 51,20 50,95 51,77 50,82 50,63 50,37
8 53,17 52,26 51,65 52,25 52,27 50,67 51,50
10 55,82 54,66 54,47 54,90 55,36 52,90 54,26
Média 51,25 51,44 51,31 51,98 51,16 50,04 50,65
Bloco Biomassa de fuste (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 90,37 95,05 95,23 96,90 93,83 92,93 93,69
4 96,46 98,83 99,17 100,20 97,70 97,08 97,23
7 101,17 99,56 99,85 101,17 100,68 98,25 99,81
8 103,87 101,23 101,00 102,14 102,35 100,38 100,94
10 108,51 105,57 106,32 107,21 108,06 105,26 106,45
Média 100,01 100,00 100,26 101,48 100,46 98,73 99,57
Bloco Carbono de fuste (t.ha™")
Censo | STEP | ANN kNN | RF | SVR | XGBoost



72

2 41,64 43,80 43,97 44,65 43,23 42,82 43,15
4 44,45 45,54 45,75 46,17 45,08 44,74 44,88
7 46,62 45,88 46,01 46,62 46,47 45,27 45,92
8 47,86 46,65 46,53 47,07 47,20 46,25 46,51
10 50,00 48,65 48,97 49,40 49,87 48,51 49,15
Média 46,09 46,08 46,23 46,76 46,34 45,49 45,89
Bloco Biomassa de copa (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 9,84 10,20 10,15 10,14 10,03 10,00 9,86
4 10,40 11,03 11,06 10,22 10,40 10,44 10,62
7 10,38 10,84 10,99 10,51 10,32 10,50 10,71
8 11,06 10,45 10,39 11,11 11,28 10,80 10,86
10 12,34 11,67 11,50 11,66 11,96 11,44 11,60
Média 10,79 10,83 10,81 10,72 10,79 10,63 10,72
Bloco Carbono de copa (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 4,53 4,70 4,69 4,54 4,63 4,52 4,55
4 4,79 5,08 5,08 4,95 4,97 4,90 4,90
7 4,78 5,00 5,08 5,10 4,99 4,97 5,01
8 5,10 4,81 4,81 5,02 5,14 4,85 5,01
10 5,69 5,38 5,31 5,58 5,46 5,22 5,35
Média 4,97 4,99 4,99 5,03 5,04 4,89 4,96

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: STEP: Stepwise; ANN: Artificial Neural Networks; KNN: k-Nearest Neighbor; RF: Random
Forest; SVR: Support Vector Regression; XGBoost: Extreme Gradient Boosting.

Por fim, a analise comparativa entre as estimativas de biomassa e carbono
acima do solo e os valores do censo florestal revelou a auséncia de normalidade nas
diferencas entre a abordagem em nivel de area em todos os compartimentos pelo
teste de Shapiro-Wilk. Dessa forma, a aplicagao do teste de Wilcoxon, cujos valores
de p foram menores que 0,05, evidenciou as diferengas significativas entre os
valores de biomassa e carbono acima do solo estimados a nivel de area e os valores
do censo florestal. O ANEXO 1 contém a espacializagdo da biomassa e do carbono
acima do solo preditos para cada bloco de Eucalyptus spp. a partir do algoritmo RF

nos compartimentos total e fuste e do algoritmo XGBoost no compartimento copa.

3.4 DISCUSSAO

Esta pesquisa objetivou quantificar a biomassa e o estoque de carbono
considerando os compartimentos fuste e copa e ambos (acima do solo) de gendtipos
de Eucalyptus spp. pela abordagem ABA a partir da integragdo de dados UAV-
LiDAR e diferentes técnicas de modelagem.

De acordo com as variaveis dendrométricas provenientes do censo florestal,

pode-se observar variagdes no crescimento dos genotipos entre os blocos,
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evidenciando a interagdo gendtipo com o ambiente e seu impacto na produgéao de
biomassa, sendo esta maior nos geno6tipos 20 e 18 e menor nos gendtipos 16 e 25
(FIGURA 7). Na distribuicao da biomassa nos componentes arboreos, o fuste (lenho e
casca) representou 89% da biomassa total dos gendtipos. O maior acumulo de
biomassa no lenho deve-se a idade dos genotipos, pois, com o desenvolvimento
desses plantios, houve redugado na biomassa da copa e um aumento na propor¢ao
de biomassa no lenho e na casca. Além disso, fatores como as condi¢des do local,
da espécie e dos materiais genéticos, das condigdes climaticas, da densidade do
plantio e da duracdo da rotacdo também podem influenciar a distribuicdo da
biomassa nos reservatérios de armazenamento (OLEMBERG; LUPI, 2024).

O lenho também foi o compartimento com a maior contribuicado na biomassa
de plantios com idades entre 4 a 6 anos de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus
grandis. Nas quatro areas analisadas, a concentragao do lenho na biomassa foi
entre 69% a 86%, na sequéncia, ttm-se os demais componentes: casca (6% a
11%), raizes (1% a 10%), galhos (1% a 9%) e folhas (1% a 4%) (RIBEIRO et al.,
2024).

As estimativas de biomassa e o carbono acima do solo nos diferentes
compartimentos pelo modelo de Schumacher-Hall foram consistentes com estudos
conduzidos com o0s gendtipos similares cultivados em outras condigdes, conforme
Ribeiro et al. (2024). Na referida pesquisa, plantios de E. urophylla x E. grandis com
4 anos de idade, implantados com espagamentos de 3,5 m x 1,7 me 3 m x 2 m,
armazenaram nos compartimentos aéreos, em média, 41,75 kg.arv-! de carbono em
12 hectares (RIBEIRO et al., 2024).

Em outra pesquisa, conduzida em dois locais experimentais com condi¢cdes
climaticas contrastantes e com espagamento de 3 m x 3 m, pertencentes ao
Programa Cooperativo de Pesquisa para a Tolerancia de Eucalyptus spp. a
Estresses Hidrico, Térmico e Biotico (TECHS) do IPEF, os resultados indicaram que
as plantacdes de E. urophylla e E. grandis x E. camaldulensis armazenaram, em
média, 38,7 t.ha™! de carbono aos 3 anos de idade e 81,2 t.ha™! de carbono no final
da rotacéo (seis anos) (BASILIO et al., 2024).

Quanto a biomassa acima do solo, os resultados dessa pesquisa (111,22
t.ha') estdo em concordancia com a literatura. Santos et al. (2019) quantificaram a
biomassa acima do solo de cinco gendtipos de Eucalyptus spp. de 4 anos

localizados em Eldorado do Sul, no Rio Grande do Sul, encontrando valores
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similares para gendtipos semelhantes de 92,19 t.ha' em E. benthamii e de 102,04
t.ha' em E. benthamii na area 2, de 89,25 t.ha™' em E. saligna, de 68,40 t.ha'em E.
dunnii, de 117,52 t.ha' em E. uroglobulus e de 101,80 t.ha™' E. urograndis.

As disparidades encontradas nas estimativas de biomassa e carbono
decorrentes do uso de cada algoritmo relacionam-se diretamente com quatro fatores
principais: i) caracteristicas do plantio e da area experimental (espagamento, idade,
topografia); ii) conjunto de dados UAV-LIDAR (densidade de pontos, interagdo dos
retornos laser com a copa, conjunto de métricas) e abordagem ABA, iii) interacdes
gendtipo-ambiente (eficiéncia nutricional, absorcdo de luz solar, capacidade
fotossintética, resisténcia e tolerancia a condicbes adversas) e, iv) parametros de
otimizacao de cada algoritmo.

Quanto ao conjunto de dados UAV-LIDAR, a alta densidade de pontos
(média de 389 pontos.m™2) contribuiu para a geragdo de modelos digitais
representativos, mesmo com o adensamento e a homogeneidade existente nos
genotipos, o que pode aumentar a interceptacdo dos pulsos laser pela copa e a
concentracdo de retornos nos pontos mais altos da nuvem, que ira representar a
superficie do topo do dossel da floresta (SHAN; TOTH, 2018). Dessa forma, pode-se
observar que os pontos mais altos e mais baixos foram representados de forma
coerente nos modelos digitais e consequentemente, no CHM e nas respectivas
métricas, conforme foi evidenciado pelas analises estatisticas que n&o encontraram
diferencas significativas entre as alturas obtidas em campo com as alturas oriundas
do LiDAR.

A abordagem ABA possui ampla utilizagdo na area florestal, especialmente
para inventario e mapeamento, porém, limita-se ao uso de meétricas derivadas da
distribuicao vertical dos retornos do LiDAR (WHITE et al., 2017). Assim, as métricas
contidas no tamanho de célula utilizado compreendem a principal fonte de analise
dessa abordagem (WHITE et al., 2017).

Ainda nesse quesito, a influéncia das parcelas também deve ser
considerada, pois o numero, tamanho, formato e precisdo da geolocalizagado das
mesmas interferem na precisdo das estimativas de biomassa (SCHAFER et al.,
2023). Nesse estudo, apenas 124 parcelas foram utilizadas; sendo parcelas com
area de 0,06 ha e formato retangular. Packalen et al. (2023) recomendam que um
maior numero de parcelas e dimensbes maiores pode reduzir os erros de

geolocalizagao e consequentemente, no processo de estimativas da biomassa.
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As interagcdes gendtipo e ambiente também podem ter influenciado na
producdo de biomassa e no estoque de carbono, pois, dentre essas interacdes, a
eficiéncia nutricional pode variar para cada espécie, pelas caracteristicas
morfologicas (sistema radicular eficiente, alta relagdo raiz parte aérea e sistema
radicular extensivo) e fisioldgicas (taxa fotossintética e a capacidade de manter o
metabolismo com baixo teor de nutrientes nos tecidos) (CUNHA et al., 2023).

A modelagem de biomassa e carbono por compartimento revelou que, nos
compartimentos total e fuste o melhor modelo preditivo foi derivado do algoritmo RF.
Ja no compartimento copa, o algoritmo XGBoost foi superior aos demais, visto que
esse algoritmo tem capacidade de capturar relagcbes nao lineares complexas
presentes na copa, onde a distribuicdo e a densidade da folhagem variaram entre
genotipos e entre os blocos experimentais.

O algoritmo RF mescla previsdes de diversas arvores de decisao utilizando a
amostragem bootstrap, escolhendo subconjuntos de variaveis de forma aleatéria em
cada divisdo. Isso diminui a variancia em predi¢des complexas (BREIMAN, 2001;
TORRE-TOJAL et al., 2022), o que permite reduzir o risco de overfitting e aumentar
a precisédo (PINEDO et al., 2025).

O RF tem demonstrado consisténcia na estimativa de biomassa com base
em dados LIiDAR em aplicagdes florestais. Por exemplo, Pinedo et al. (2025)
relataram alta precisdo na estimativa da biomassa acima do solo de Eucalyptus
globulus no Peru, utilizando dados LiDAR adquiridos com um DJI Zenmuse L1. O
modelo criado com RF alcangou uma acuracia de R? de 0,76 no conjunto de
treinamento e de 0,66 no conjunto de teste. Em contrapartida, a regressao linear
multipla apresentou um R? de 0,647, enquanto a Elastic Net obteve um R? de 0,58
na fase de treinamento e de 0,57 na fase de teste (PINEDO et al., 2025). Marchesan
et al. (2020) alcangaram um R2? de 0,69 e um RMSE de 47 mg.ha' em floresta
tropical com corte seletivo, utilizando a altura média derivada dos dados LiDAR
como métrica principal.

No entanto, em situagbes complexas que envolvem grandes volumes de
dados, algoritmos como o XGBoost tém se destacado em relagdo ao RF em termos
de precisdo e eficacia. Uma revisao recente sobre estoques de carbono florestal
revelou que, apesar do RF ser amplamente empregado (cerca de 88% dos estudos),
o algoritmo XGBoost apresentou melhor desempenho em 75% das comparacdes
diretas (NGUYEN; SAHA, 2024).
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Em relagdo ao XGBoost, seu desempenho €& atribuido a técnica de
aprendizado aditivo, que envolve um processo de aprendizagem ajustado conforme
os dados de entrada, seguido pela adaptagcdo aos residuos (CHEN; GUESTRIN,
2016). Esse processo de ajuste é reiterado até que os critérios de parada sejam
atingidos. Desse modo, esse algoritmo se fundamenta em arvores de decisdo de
reforco, que empregam aprendizado de maquina supervisionado com estratégias de
treinamento aditivo. Isso minimiza o problema de overfitting, otimizando a fungao de
perda ndo por meio da derivada de primeira ordem, mas por uma expressao eficaz
de segunda ordem (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Em aplicagbes florestais que utilizam dados UAV-LIDAR, o XGBoost
consegue identificar relagdes ndo lineares complexas entre métricas de altura,
densidade de pontos e intensidade, geralmente superando o Random Forest em
situacbes com alta heterogeneidade espacial ou em casos com multiplos
compartimentos da arvore (NGUYEN; SAHA, 2024). Contudo, seu desempenho esta
fortemente ligado ao ajuste de hiperparametros (como numero de arvores,
profundidade maxima e taxa de aprendizado) (CHEN; GUESTRIN, 2016),
demandando mais recursos computacionais do que o RF.

Pesquisas com plantagdes de Eucalyptus spp. usando LIDAR por UAV
confirmam esses resultados. Por exemplo, Ye et al. (2025) usaram o XGB para
estimar a biomassa aérea acima do solo de Eucalyptus globoidea e Eucalyptus
bosistoana, empregando meétricas estruturais da copa obtidas do LIiDAR. O modelo
alcancou um R? de 0,903, sendo o mais preciso em relacdo ao RF e SVR. Em
pesquisas anteriores utilizando o XGB, a combinagdo de imagens Landsat-8 e
Sentinel-1A como variaveis preditoras para a estimativa de biomassa pelo XGB
alcangou um R? de 0,75 e um RMSE (%) de 38,28 em florestas subtropicais na
China (LI et al., 2020). A biomassa acima do solo em florestas de Jharkhand, india,
foi estimada com um R? de 0,83, utilizando indices de vegetacao obtidos a partir de
imagens Sentinel (ANANDITA; SINHA; JEGANATHAN, 2024).

De forma geral, a ANN foi o terceiro método com melhor desempenho.
Apesar de ter identificado relagdes ndo lineares, o modelo apresentou maior
sensibilidade em relacdo a quantidade de dados disponiveis. Ademais, Lu et al.
(2016) apontam que diversos fatores podem afetar o desempenho das ANN, como a
quantidade de dados nos conjuntos de teste e validagao (considerando que seu uso

demanda uma grande quantidade de dados), processamento paralelo distribuido e
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aprendizado nédo linear e adaptativo. Algumas dessas caracteristicas fazem com que
seu processamento seja considerado uma "caixa preta", o que dificulta a explicagao
das variaveis e a incapacidade de convergéncia no treinamento e na aproximagao
de funcgdes (LU et al., 2016).

Conforme a literatura disponivel, a estimativa da biomassa aérea e do
carbono aéreo em Eucalyptus utilizando dados UAV-LIDAR por meio da aplicagcéao
de ANNs apresentou resultados semelhantes aos desta pesquisa, como
demonstrado no estudo realizado por Li et al. (2022). Neste estudo, a biomassa
aérea de Eucalyptus globulus foi estimada com R? variando entre 0,85 e 0,92,
dependendo da densidade de pontos dos dados LIDAR e das caracteristicas do
dossel.

No entanto, apesar de serem eficientes na modelagem de padrées nao
lineares, as ANNs costumam ser superadas por algoritmos como o XGB em
compartimentos com alta heterogeneidade espacial, como a copa. Isso se deve a
superior capacidade do XGB em apresentar maior otimizagdo a fungao de perda e
adaptacao a residuos complexos.

Similarmente aos estudos com os outros algoritmos, existe uma lacuna de
estudos com ANN e métricas UAV-LIDAR para a predicao de biomassa e carbono
de plantios clonais de Eucalyptus spp. no Brasil. Com outros dados de SR, pode-se
citar a pesquisa conduzida por Domingues et al. (2020) com o uso de dados
multiespectrais e SAR (Synthetic Aperture Radar) na estimativa da biomassa de
Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis em Minas Gerais, Brasil. Os dados foram
provenientes de 206 parcelas de inventario e os modelos derivados das ANN
obtiveram um R? de 0,95 e RMSE de 2,87% com erros variando de -8% a 4%
(DOMINGUES et al., 2020).

Os resultados para a predicdo da biomassa e de carbono nos
compartimentos total e fuste nos gendtipos de Eucalyptus spp. reforgam que,
embora a regressao linear tenha sido superior a alguns métodos de aprendizado de
maquina (kNN e SVR), esse método baseia-se em relagdes lineares de variaveis
como a biomassa e carbono com as variaveis preditoras, ndo identificando as
relagdes complexas existentes entre a biomassa e/ou carbono e as variaveis
oriundas de dados UAV-LIDAR. Porém, Pinedo et al. (2025) destacam que a
regressao linear multipla pode basear comparagdes com métodos mais complexos,

como os algoritmos de aprendizado de maquina ou modelos nao lineares.
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Na presente pesquisa, a regressao linear multipla ndo gerou estimativas
adequadas, ao contrario de outros estudos, nos quais demonstrou excelente
desempenho na estimativa da biomassa e carbono de Eucalyptus spp. Em clones de
Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis, os modelos derivados dessa técnica
estimaram o estoque de carbono com R?Zjustado superior a 0,98 e RMSE (%)
inferiores a 12,86% (RIBEIRO et al., 2024). Em Eucalyptus grandis de 6,5 anos de
idade, modelos de regressao linear simples construidos com métricas LIDAR para a
estimativa de carbono obtiveram um RZsjustado de 0,97 (SILVA et al., 2015).

Quanto a aplicagéo dos algoritmos com os maiores erros, no caso do SVR, a
auséncia de uma abordagem padr&o para a otimizagado dos parametros do modelo
assim como em Cherkassky e Ma (2004) pode ter resultado em estimativas
imprecisas. Quanto ao kNN, deve-se destacar a otimizagdo do numero de vizinhos
mais proximos a partir de diferentes distancias e métodos de ponderagcdo. Tais
parametros podem melhorar a performance desse algoritmo (McROBERTS;
NASSET; GOBAKKEN, 2015) em predigbes de biomassa e carbono visto que a
métrica de distancia é utilizada para determinar quais observacgdes de treinamento
se aproximam mais do valor alvo considerando as variaveis preditoras (COSENZA et
al., 2021).

O kNN mostrou um desempenho consistente, porém inferior ao dos outros
algoritmos, exceto o SVR. Isso pode ser atribuido a sua natureza ndo paramétrica e
a forte dependéncia na sele¢ao do numero de vizinhos e da métrica de distancia. Em
regides florestais, a diversidade estrutural afeta diretamente a proximidade dos
vizinhos, o que pode resultar em uma maior variagdo nas estimativas de biomassa.
Pesquisas como a de Li et al. (2020) apontam que o kNN é sensivel a conjuntos de
dados de alta dimensionalidade e que seu desempenho tende a cair na auséncia de
uma correlagao espacial ou estrutural significativa entre as parcelas vizinhas.

Por outro lado, o SVR apresentou um ajuste superior em diversas condi¢oes,
corroborando os estudos de Lu et al. (2016) e Gao e Zhang (2021). Esses estudos
destacaram a habilidade do algoritmo em lidar com relagdes nao lineares complexas
entre as variaveis oriundas dos dados UAV-LIDAR e a biomassa. A utilizagcdo de
funcdes kernel, como a fungao de base radial (Radial Basis Function), possibilita que
o SVR identifique padrdes nao lineares de maneira mais eficaz do que métodos
baseados em proximidade, como o KNN. Entretanto, a calibragdo dos parametros (C,

€ e y) é fundamental e pode demandar um alto custo computacional. Ademais, o
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SVR é menos intuitivo e sua interpretacdo € mais restrita quando comparado a
métodos baseados em vizinhanga.

Além disso, deve-se levar em consideragdo algumas limitagdes desta
pesquisa, como o sensor Zenmuse L1 empregado. O tipo de sensor e,
particularmente a taxa de pulso e o tipo de retorno, afeta a penetragcdo do dossel, a
densidade de pontos e a altitude de voo (POLEY; McDERMID, 2020). Esses fatores
podem impactar a estimativa da biomassa em copas que sao muito densas ou
heterogéneas. Ademais, o desempenho do modelo pode ser afetado pela
heterogeneidade espacial das parcelas e pela quantidade limitada de dados.

Apesar de os métodos convencionais de aprendizado de maquina (RF, XGB,
ANN, SVR e kNN) terem sido apropriados para o escopo deste estudo experimental
com um numero restrito de parcelas, a literatura recente aponta que as técnicas
modernas de Deep Learning (DL) tém se revelado mais eficientes na estimativa de
biomassa acima do solo em cenarios mais complexos e com dados multimodais. Por
exemplo, Oehmcke et al. (2021) empregaram redes neurais convolucionais
tridimensionais adaptadas diretamente em nuvens de pontos LIDAR aéreo para
estimar biomassa e volume de madeira, observando melhorias consideraveis em
relacdo aos métodos estatisticos tradicionais.

Ainda nesse contexto, Sarafov et al. (2024) aplicaram o Forest/QNet, uma
arquitetura multimodal que integra imagens multiespectrais de UAV e modelos 3D
provenientes de CHM em um modelo fundamentado em Convolucional Neural
Network. Esse modelo alcangou um R? superior a 0,89, em comparagao com os R?
variando entre 0,78 e 0,82 obtidos por RF e XGBoost. Dong et al. (2023) utilizaram
um modelo baseado em atencgao (Attention-Based Deep Learning), combinado com
dados Global Ecosystem Dynamics Investigation (GEDI), Sentinel-1, PALSAR-2
(Phased Array L-band Synthetic Aperture Radar) e Sentinel-2. Esse modelo
apresentou um desempenho superior ao RF na estimativa de biomassa acima do
solo.

Diante disso, recomenda-se que futuros estudos sejam conduzidos com a
integracdo de outras plataformas de aquisicdo de dados LIiDAR, como Terrestrial
Laser Scanning (TLS) e ortofotos com alta resolugdo adquiridas por UAV. Nesse
contexto, Li et al. (2022) mostrou que a fusdo de dados LIiDAR adquiridos em
plataforma aérea e dados multiespectrais permite uma distribuicdo mais precisa da

vegetacdo, aprimorando a estimativa de biomassa. Zhou, Li e Li (2025) propuseram
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um framework automatizado para extrair atributos individuais de arvores usando
UAV-LIDAR de alta densidade, indicando que a combinacdo com ortofotos aumenta
a precisdao do inventario e monitoramento. De forma complementar, Huang et al.
(2022) utilizou a fusdo de dados de céamera digital aérea e UAV-LIDAR,
evidenciando que a integracdo de diferentes fontes de informagédo proporciona
vantagens na estimativa de biomassa, sugerindo potencial para analises mais
detalhadas em multiplos compartimentos da arvore.

Por fim, salienta-se que o uso da abordagem ABA utilizada nessa pesquisa
em plantios de Eucalyptus spp. deve considerar a formacao de estratos (mesma
espécie e data de plantio) e amostragem destrutiva de biomassa aérea juntamente
com voos UAV-LIDAR sazonais, para a obtencdo das métricas. Recomenda-se o
uso de um cronograma de voos, com inicio apds o plantio e posteriormente, de
forma anual. Com a devida aplicagdo desses dados nos modelos preditivos de
biomassa aérea e carbono aéreo, os resultados gerados podem subsidiar decisdes
para o monitoramento do estoque dessas areas, além de identificar seu ritmo de

crescimento e seu papel no enfrentamento da emergéncia climatica.

3.5 CONCLUSAO

A partir dos métodos de modelagem testados para a quantificagcdo da
biomassa e do carbono em diferentes compartimentos (total, copa e fuste) de
gendtipos de Eucalyptus spp. aos 4,5 anos de idade utilizando dados UAV-LIDAR, o
algoritmo RF foi eleito para a para a predicédo da biomassa acima do solo e carbono
acima do solo, além da biomassa do fuste e do carbono do fuste. Para o
compartimento copa, o algoritmo XGB foi superior aos demais na estimativa da
biomassa e do carbono. Ademais, os resultados revelaram que existem diferencgas
significativas entre as estimativas de biomassa e carbono acima do solo obtidas a
nivel de area e pelo censo florestal.

Tais resultados reforcam a eficacia dos dados UAV-LIDAR associados a
métodos avancados de modelagem, como algoritmos de aprendizado de maquina,
para a quantificacdo do estoque de biomassa e do carbono acima do solo em
plantios clonais de Eucalyptus spp. Por fim, recomenda-se a integracdo da

abordagem a nivel de area com dados UAV-LIDAR aquiridos em outras plataformas,
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considerando outras espécies e diferentes técnicas para a extracdo de métricas,

visando aumentar a precisdo das estimativas de biomassa e carbono.
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4 DETECGAO E MODELAGEM INDIVIDUAL DE BIOMASSA E CARBONO ACIMA
DO SOLO DE GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. COM UAV-LIDAR

RESUMO

Essa pesquisa teve como objetivo detectar automaticamente copas de
Eucalyptus spp. utilizando algoritmos tradicionais e de Deep Learning e estimar a
biomassa e o carbono acima do solo, por compartimento, em nivel individual, com
dados UAV-LIDAR. A area de pesquisa integra o projeto EUCFLUX e esta localizada
em Itatinga, Sdo Paulo, sendo composta por cinco blocos experimentais implantados
em 2018, com 25 gendtipos de Eucalyptus spp. Em maio de 2023, foi realizado o
censo florestal nas parcelas e a amostragem destrutiva da biomassa acima do solo
em 150 arvores. Posteriormente, os dados UAV-LIDAR foram adquiridos com um
sensor Zenmuse L1 embarcado em um DJI Matrice 300, originando a nuvem de
pontos e o ortomosaico da area de estudo. O processamento envolveu a geragao
dos modelos digitais e a extracdo das métricas derivadas dos dados UAV-LIDAR. A
biomassa acima do solo foi estimada pelo modelo adaptado de Schumacher-Hall,
utilizando o percentil da altura a 95% e o didmetro estimado pelo modelo linear,
enquanto o carbono acima do solo foi calculado pela multiplicagdo da biomassa pelo
teor de carbono de 46%. Para a deteccao automatica das copas, foram avaliados
trés algoritmos: Local Maxima Filter (LMF), Segment Anything Model (SAM) e o
Detectron2, utilizando copas delineadas por interpretagao visual como referéncia. A
acuracia da deteccao foi avaliada por meio do F1-Score e o Intersect over Union
(loU). A modelagem individual da biomassa e do carbono acima do solo iniciou com
a selecédo das meétricas por Analise de Componentes Principais, seguida pelo ajuste
dos modelos com Stepwise, ANN, kNN, RF, SVR e XGBoost e a validagao baseada
em medidas de concordancia. Os resultados indicaram que a vetorizagdo por
interpretacdo visual identificou 7.613 copas, enquanto a detecgcdao automatica
identificou 7.135 copas (94%) pelo Detectron2, 6.816 copas (90%) com o SAM e
4.148 copas (54%) com o LMF. Entre os métodos de modelagem avaliados, o
XGBoost foi 0 método mais eficiente na estimativa da biomassa e do carbono acima
do solo em todos os compartimentos, com R?Zjustado de 0,961 e erros inferiores a
5,8% nos compartimentos total e de fuste e RZjustado de 0,836 e erros inferiores a
16,3% na copa. A partir da integracao entre a detec¢cdo de copas com o Detectron2
e os modelos baseados em XGBoost, foi possivel estimar a biomassa e o carbono
acima do solo em nivel individual, evidenciando o elevado potencial da combinagao
entre dados UAV-LIDAR, algoritmos avangados de deteccdo de copas e técnicas
robustas de modelagem para a quantificacdo da biomassa e do carbono acima do
solo em gendtipos de Eucalyptus spp.

Palavras-chave: aprendizado profundo;, Canopy Height Model; Detectron2,;
modelagem individual; Segment Anything Model.
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4.1 INTRODUGCAO

Em um cenéario marcado pela emergéncia climatica, os plantios florestais,
como os de Eucalyptus spp., desempenham papel importante na remogao de CO:2
da atmosfera e no seu armazenamento na biomassa, contribuindo para estratégias
de mitigagdo das mudangas climaticas (PSISTAKI; TSANTOPOULOS;
PASCHALIDOU, 2024). Nesse contexto, a quantificacéo precisa da biomassa e do
carbono acima do solo é fundamental para o planejamento e a gestédo florestal,
especialmente em iniciativas voltadas ao monitoramento dos estoques de carbono
(PSISTAKI; TSANTOPOULOS; PASCHALIDOU, 2024).

Os métodos diretos de quantificacdo de biomassa florestal, como a
amostragem destrutiva, sdo reconhecidos por sua elevada robustez, porém, séo
limitados pelo tempo de execugao e custo (MORAES et al., 2025). Diante disso, os
meétodos indiretos que combinam equagdes alométricas com dados de
Sensoriamento Remoto (ROMERQO et al., 2020) tém se destacado como alternativas
eficientes para a estimativa da biomassa florestal em larga escala, especialmente
com o uso da tecnologia LIDAR (PERTILLE et al., 2025; PINEDO et al., 2025; YE et
al., 2025).

As aplicagdes de dados LIiDAR aerotransportados em inventarios florestais
tem possibilitado avangos importantes na deteccdo de arvores individuais e
estimativas de biomassa e carbono, tradicionalmente realizadas em nivel de
povoamento (CAMPBELL et al., 2023; DUBROVIN et al., 2024; LIN et al., 2024).
Para a identificacdo dos individuos, diversos métodos tém sido desenvolvidos,
incluindo métodos baseados diretamente na nuvem de pontos LIDAR explorando
padrées de densidade e topologia, métodos baseados em arquivos raster, como 0s
modelos de altura de dossel ou CHM e abordagens hibridas que combinam ambas
as fontes de informacao (nuvens de pontos e imagens) (BORGOGNO MONDINO et
al., 2020; SPARKS; SMITH, 2022).

Além desses métodos, avangos recentes em segmentacdo de imagens e
Deep Learning (DL), tém ampliado as possibilidades de detecgdo de copas e
individuos a partir de imagens, nos quais regides ou objetos sdo identificados e
segmentados (OSCO et al., 2023). Nesse contexto, destacam-se modelos como o
Segment Anything Model (SAM) (OSCO et al., 2023) criado pela Meta Al e o
Detectron2, desenvolvido pelo Facebook Al Research (FAIR) (RAKSHITHA et al.,
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2024), os quais representam abordagens inovadoras para a segmentagdo de
objetos, com alta capacidade de generalizagédo a partir de poucos ou nenhum dado
de treinamento (OSCO et al., 2023).

Dessa forma, os avancos na identificacdo e segmentagdo de individuos a
partir de imagens ou dados UAV-LIDAR tem impulsionado a adog&o da abordagem
em nivel individual, possibilitando a extracdo de métricas relacionadas a altura e
atributos de copa (ROUSSEL et al., 2020). Tais informag¢des séo utilizadas para a
construcdo de modelos preditivos de biomassa e carbono acima do solo em escala
individual com maior precisao, a partir de diferentes técnicas de modelagem, como
k-Nearest Neighbor (KNN) (YAN et al., 2024a), Random Forest (RF) (PINEDO et al.,
2025), Support Vector Regression (SVR) (YAN et al., 2024a) e Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) (YE et al., 2025).

Apesar do grande potencial da abordagem individual, a maioria das
pesquisas ainda esta concentrada em estimativas de biomassa e carbono acima do
solo com a abordagem a nivel de area (povoamento ou por parcelas), a qual
desconsidera a variabilidade estrutural existente entre os individuos. Essa limitagao
pode resultar em incertezas nas estimativas especialmente em plantios com
gendtipos de Eucalyptus spp., em que diferengas genéticas, efeitos de competicéo e
condigdes micro ambientais podem influenciar o crescimento e 0 armazenamento de
biomassa e, consequentemente, o estoque de carbono acima do solo.

Nesse contexto, a estimativa em nivel individual permite maior detalhamento
estrutural, especialmente em areas heterogéneas, reduzindo erros associados a
média por area e gerando informagdes com maior detalhamento para o manejo
florestal e para o monitoramento do estoque de carbono. Além disso, fatores como o
namero de amostras em campo e o ajuste de modelos alométricos conforme a
espécie, idade e local também influenciam a quantificacdo da biomassa e do
carbono acima do solo (BORSAH et al., 2023; MA et al., 2024).

Diante da tematica abordada, essa pesquisa justifica-se por representar um
avango metodoldgico ao integrar algoritmos avancados para a detecgao automatica
de individuos de Eucalyptus spp. e a posterior modelagem de biomassa e carbono
acima do solo por compartimento em nivel individual. Ainda nesse contexto, este
trabalho teve como objetivo identificar individuos de gendtipos de Eucalyptus spp.
utilizando algoritmos tradicionais e de DL para quantificar, com enfoque em arvore

individual, a biomassa e o estoque de carbono acima do solo usando regressao
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linear multipla e métodos de aprendizado de maquina e verificar se existem

diferencas significativas entre tais estimativas a nivel individual e o censo florestal.

4.2 MATERIAL E METODOS

4.2.1 Descricao da area

A area avaliada pertence a fazenda Americana e esta localizada no
municipio de Itatinga, no estado de Sao Paulo, Brasil. A fazenda é de posse de uma
empresa florestal no ramo de celulose e papel e possui uma area experimental de
192,54 hectares na qual foi conduzida essa pesquisa (FIGURA 13). Essa area esta
vinculada ao projeto EUCFLUX desenvolvido em parceria com o IPEF (IPEF, 2025)
e com o CIRAD.

FIGURA 13 — GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. EM ITATINGA, SAO PAULO, BRASIL
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A area apresenta clima subtropical umido e quente, com verdes quentes e
invernos secos de acordo com Koppen, classificada como Cfa (ALVARES et al.,
2013). Possui altitude de 845 metros ao nivel do mar, temperatura média anual de
19,4°C e precipitagcdo média anual de 1.319 mm (ALVARES et al., 2013), seu relevo
€ majoritariamente plano, com Latossolo Vermelho Distréfico Tipico (LVd4),
Latossolo Vermelho-Amarelo Distrofico Tipico (LVAd4) e Latossolo Vermelho
Distrofico Tipico (LVd2) (EMBRAPA, 2006).
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A area experimental é formada por 5 blocos: 2, 4, 7, 8 e 10 (a nomenclatura
segue a dos dados de campo) com 25 materiais genéticos do género Eucalyptus
spp. plantados em 2018 provenientes do projeto EUCFLUX com espagamento de 3
m x 2 m com sistema de manejo de alto fuste e 1.666 arv.ha'. Cada bloco contém
uma area aproximada de 2,80 hectares, com 60 linhas x 80 arvores, sendo formado
por 25 parcelas ou sub-blocos. O bloco contém 180 m x 160 m, com 25 parcelas de
36 m x 32 m, dispostas em 12 linhas e 16 arvores, totalizando 192 arvores por
parcela. Dentro da parcela, a area de efetiva medicdo é formada por 600 m? ou 0,06
ha (30 m x 20 m), ou seja, somente por 10 linhas x 10 arvores, totalizando 100
arvores por parcela nos blocos avaliados.

A delimitagdo das parcelas foi realizada a partir da identificagéo visual das
linhas de plantio no ortomosaico. Adotou-se o canto inferior direito como ponto inicial
da parcela, e a partir dele, a parcela foi delimitada seguindo a orientagao das linhas
de plantio e o respectivo numero de arvores presentes em cada linha. Esse
procedimento foi adotado em funcdo da auséncia de dados georreferenciados das

parcelas.

4.2.2 Estoque de biomassa e carbono acima do solo

Para a quantificacdo da biomassa acima do solo utilizou-se os dados da
amostragem destrutiva de 150 arvores (seis arvores por gendtipo), localizadas
somente no primeiro bloco de analise (Bloco 2), conforme descrito no capitulo
anterior.

O modelo de Schumacher-Hall com a inclusao dos genétipos como variaveis
dummy, foi aplicado para a estimativa da biomassa acima do solo por
compartimento (Equacgdes 10, 11 e 12), utilizando a altura e o didmetro derivado dos
dados UAV-LIDAR. Para a altura, adotou-se a métrica zq95, ou percentil da altura a
95%, derivada dos dados UAV-LIDAR que representa a altura na qual 95% dos
retornos estdo abaixo. Tal métrica foi escolhida por ser menos influenciada pelos
retornos mais altos e por apresentar maior proximidade com a altura total. A partir do
percentil da altura a 95%, o didametro foi obtido pelo modelo linear (Equagé&o 13) com
a padronizagao do didmetro e da altura obtidos pelo censo florestal executado em
maio de 2023, com R? ajustado de 0,775.
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In (w) = Bo + B1 *In (y_D) + B2 * In (H_P95) + gendtipo (10)
In (wf) = Bo + B1 *In (y_D) + B2 * In (H_P95) + gendtipo (11)
In (wc) = Bo + B1*In (y_D) + B2 *In (H_P95) + gendtipo (12)

y D =0,8805*H_P95 (13)

Em que: w: biomassa acima do solo (kg.arv'); wt: biomassa de fuste (kg.arv-'); wc: biomassa de copa
(kg.arv"); Bn: coeficientes do modelo; D: didmetro a 1,30 do solo (cm); H_P95: percentil de altura a
95% (m); In: logaritmo natural; gendtipo: gendétipo; y_D: didmetro estimado (cm); 0,8805: coeficiente

do modelo linear.

Para a obtencao do estoque de carbono acima do solo por compartimento, a
biomassa acima do solo por compartimento foi multiplicada pelo teor de carbono
médio de 46% (considerado para todos os compartimentos), derivado da pesquisa
de Silva et al. (2015) em Eucalyptus spp. aos 4,7 anos de idade. E valido ressaltar
que esse o teor de carbono foi adotado por ser de Eucalyptus spp. com idade
préoxima dos genotipos avaliados nesse estudo. O somatério do carbono de todos os

compartimentos resultou no carbono acima do solo por arvore (kg.arv™").

4.2.3 UAV-LiDAR

A varredura UAV-LIDAR ocorreu em maio de 2023, com um VANT modelo
Matrice DJI 300 e um sensor Zenmuse L1 (DJI, 2023). O voo teve uma altitude de 80
m, velocidade de 9 m.s™! e largura da faixa de cobertura de 450 m, com densidade
média de pontos de 389 pontos.m-.

O processamento da nuvem de pontos foi realizado no software R, verséao
4.2.0. (R CORE TEAM, 2025) com a biblioteca lidR (ROUSSEL et al., 2020). Apos a
avaliacédo da conformidade e da estatistica descritiva da nuvem de pontos, executou-
se a classificagdo dos retornos em solo (ground) e n&o solo (no ground), com o filtro
Cloth Simulation Filter (CSF). A partir dos retornos classificados como solo, o DTM
foi gerado com o algoritmo kNN (k-Nearest Neighbor) com IDW (Inverse Distance
Weighting) (MOHAN et al., 2021) por equilibrar qualidade e tempo de
processamento. Em seguida, o DSM foi derivado pelo algoritmo p2r (point to raster).
Posteriormente, a normalizagdo da nuvem de pontos foi executada com a fungao
normalize _height (ROUSSEL et al., 2020), e o CHM foi gerado pelo algoritmo p2r



88

(MOHAN et al., 2021; ROUSSEL et al., 2020). Os modelos digitais (DTM, DSM e
CHM) foram extraidos com 50 cm.

Apds o processamento, o CHM e a nuvem de pontos normalizada foram
extraidos para cada parcela dos blocos avaliados para a posterior aplicacédo dos

algoritmos de ITD.
4.2.4 Detecgdo manual

As copas dos genodtipos de Eucalyptus spp. foram delineadas por
interpretacdo visual no ortomosaico derivado do levantamento UAV-LIDAR, com
resolucdo espacial de 14 cm. O ortomosaico foi utilizado por facilitar a inclusdo de
critérios de interpretacao visual, como o formato e a coloragdo das copas, além da

separacao das areas de vegetacao e locais com solo exposto (FIGURA 14).

FIGURA 14 — COPAS DOS GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. EM ITATINGA, SAO PAULO, BRASIL
il (9

Diante da auséncia de dados georreferenciados, adotou-se a metodologia
baseada no espaco fisico para a numeracao e classificagdo das copas delineadas
por interpretacado visual. Para isso, o espaco tedrico ocupado por cada arvore foi

reconstruido dentro da parcela, considerando o espagamento do plantio (3 m x 2 m).
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Em seguida, as copas foram numeradas de 1 a 100 considerando o lado inferior
direito como o inicio da parcela e alternando a orientagao (da direita para a esquerda
e da esquerda para a direita) entre as linhas da parcela.

Uma vez numeradas, as copas foram classificadas de acordo com o censo
florestal em trés classes:
i) Arvores: mensuradas no censo e com altura maior do que 5 metros;
ii) Falhas: copas classificadas como falha no censo florestal;
iii) Altura menor que 5 metros (h<5): arvores com altura menor que 5 metros de

acordo com as medi¢cdes de campo e 0 ajuste hipsomeétrico de Trorey.

Em fungdo da auséncia do georreferenciamento dos dados e da
consequente dificuldade de correspondéncia exata da posigéo da arvore na imagem
com a de campo, foram consideradas somente as copas classificadas como arvores
e com altura inferior a 5 m para a modelagem da biomassa e do carbono acima do
solo por compartimento em Eucalyptus spp.

4.2.5 Detecgao automatica

4.2.5.1 Local Maximum Filter (LMF)

O algoritmo Local Maximum Filter (LMF) foi testado no CHM suavizado pelo
filtro gaussiano e pelo filtro da média. Tais filtros foram utilizados pela capacidade de
reducado de picos falsos dentro de um mesmo objeto, nesse caso, as copas. A
suavizagao do CHM foi realizada com fung¢des disponiveis nas bibliotecas lidR e
rLIDAR (ROUSSEL et al., 2020; SILVA et al., 2019) para a eliminacado de pontos
espurios que podem interferir na qualidade da deteccéo.

Além disso, foram considerados trés diferentes tamanhos de janela,
definidos pelo tamanho e formato das copas dos genotipos, sendo de (1 x 1 pixels,
1,5 x 1,5 pixels e 2 x 2 pixels) e o CHM com a resolugdo espacial de 50cm. A
delimitacdo das copas foi realizada com a funcido locate trees do pacote lidR
(ROUSSEL et al., 2020). Para a implementagcédo do LMF, 70% dos dados foram
utilizados para o treinamento do algoritmo e 30% dos dados foram utilizados na

etapa de validacgao.
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4.2.5.2 Segment Anything Model (SAM)

Para a aplicagdo do SAM, foi utilizado o modelo ViT-H (sam_vit_h 4b8939),
por ser o0 mais avangado e complexo disponivel atualmente (OSCO et al., 2023).
Para a implementagao desse método, foram utilizadas as imagens aéreas extraidas
para cada parcela dos gendtipos e a delimitagdo manual das copas. A primeira
etapa consistiu na separagdo dos dados em dois conjuntos: treinamento (70% dos
dados) e validagao (30% dos dados).

Para a segmentacado das imagens e a criacdo das mascaras foi utilizada a
segmentagdo semantica, na qual cada pixel em uma imagem é atribuido a uma
classe especifica, agrupando efetivamente regides da imagem com base no
interesse semantico (ADAM et al., 2023). Ainda nessa etapa, caixas delimitadoras
ou “boundary_boxes” (caixas retangulares que destacam areas especificas dentro
das imagens) foram fornecidas para restringir a segmentagcdo do SAM por objeto,
assim como em Osco et al. (2023).

Para essa abordagem, foi utilizada a instancia SamGeo, a qual realiza uma
segmentagcao na imagem inteira e armazena o resultado em um arquivo raster que
representa as mascaras de segmentagdo. Cada mascara delimita o primeiro plano
da imagem, sendo que cada mascara distinta esta alocada a um valor exclusivo.
Dessa forma, o resultado € uma imagem segmentada nao classificada que também
pode ser convertida em forma vetorial. Esse procedimento seguiu as instrugdes
contidas em Osco et al. (2023).

O processamento iniciou com a instancia do preditor. Na primeira etapa, a
imagem foi segmentada e passada pelo preditor juntamente com um ponto de
verificacdo do modelo utilizado, nesse caso, o ViT-H SAM. Na sequéncia, o preditor
realizou o processamento de cada caixa delimitadora, criando as mascaras para as
regides segmentadas, permitindo que essas caixas fossem analisadas como
mascaras de segmentacao de instancia.

Por fim, as mascaras binarias foram mescladas e salvas em uma unica
imagem. Feito isso, aplicou-se uma etapa de pos processamento por meio da
operacao morfologica erode, que além de reduzir o tamanho das copas detectadas
também refina o formato dos objetos. Esse resultado foi recortado para cada uma
das parcelas analisadas e exportadas em formato matricial e vetorial no mesmo

sistema de referéncia das parcelas.
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FIGURA 15 — IMPLEME~NTAQAO DO ALGORITMO SEGMENT ANYTHING MODEL PARA A
DETECCAO DE COPAS DOS GENOTIPOS DE Eucalyptus spp.

@ @

ENTRADA DOS DADOS —> ORGANIZAGAO DOS DADOS
' ¥ : ¥
Imagens aéreas e copas delineadas por Treinamento (70%): Validacao (30%): 36
interpretacéo visual 88 parcelas parcelas
@ DEFINIGAO DA SEGMENTAGAO 4—® CONFIGURAGAO DO MODELO SAM
¥ : ) 1!
Seméntica Geracao das boundary Selecdo do modelo ViT-H e_carregamento do
boxes seu checkpoint
@ EXECUGAO DO SAM —r® POS PROCESSAMENTO
v )
Inicializagao do preditor e segmentacado das Mesclagem das mascaras e aplicagdo do
imagens e criacao das mascaras erode

FONTE: A autora (2026).

4.2.5.3 Detectron2

Para a implementacgéo do Detectron2, foram utilizadas as imagens aéreas de
cada parcela e a vetorizacdo das copas como dados de entrada. Os dados foram
divididos nos mesmos conjuntos utilizados para o algoritmo SAM (70% para
treinamento e 30% dos dados para validagéo).

Foi utilizado um modelo do tipo Mask R-CNN (mask_rcnn_R_50_FPN_3x),
baseado em segmentacéo de instancias devido ao seu desempenho e versatilidade
(RAKSHITHA et al., 2024). Esse modelo baseia-se na arquitetura Mask R-CNN, a
qual realiza segmentacdo semantica, por meio da identificagdo de objetos e
mascaras individuais. A rede neural convolucional ResNet-50 foi empregada em que
sao utilizadas 50 camadas convolucionais, visando equilibrar desempenho e
eficiéncia (RAKSHITHA et al., 2024). O Feature Pyramid Networks (FPN) melhora a
deteccdo em varias escalas (RAKSHITHA et al., 2024) e, por fim, a notagdo “ 3x”
significa que o modelo foi treinado por trés vezes o numero padrao de iteragdes ou
épocas normalmente associadas a um cronograma 1x (RAKSHITHA et al., 2024).

O modelo foi treinado utilizado um conjunto de dados personalizado no
formato COCO, contendo duas categorias (copa e ndo copa) com todas as imagens

de treinamento. O arquivo COCO foi convertido para formato JSON utilizando um
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script personalizado em linguagem Python, utilizando a biblioteca OpenCV para a
extragao de contornos das mascaras binarias com os limites dos objetos.

Em seguida, os contornos foram transformados em anotacbes, com as
caixas delimitadoras, area e informagdes de segmentagdo. Cada anotagdo é
associada a um ID de imagem, ID de categoria e outras propriedades exigidas pelo
formato COCO. Os detalhes de cada anotacao (ID de imagem, altura, largura, nome
do arquivo, ID de categoria e coordenadas de caixa delimitadora) foram extraidos
das imagens individuais e seus arquivos de rétulo e compilados em um unico
arquivo JSON (RAKSHITHA et al., 2024).

O treinamento do modelo envolveu o ajuste dos arquivos de configuragao
para alinhamento e segmentacdo dos pixels. A etapa de treinamento utilizou o
numero de classes como 1, tamanho de lote de 2, uma taxa de aprendizado base de
0,00025 e com 1000 épocas de treinamento. Apds o treinamento do modelo, os
dados foram submetidos ao erode, para refinar a borda das copas dos gendtipos. A
avaliacdo da acuracia da detecgédo gerada pelo Detectron2, assim como os demais

métodos de detecgdo sera abordada no proximo item.

FIGURA 16 — IMPLEMENTACAO DO DETECTRON2 PARA A DETECCAO DE COPAS DOS
GENOTIPOS DE Eucalyptus spp.

@ @

ENTRADA DOS DADOS — ORGANIZAGAO DOS DADOS
' ¥ : ¥
Imagens aéreas e copas delineadas por Treinamento (70%): Validagao (30%): 36
interpretacao visual 88 parcelas parcelas
@ CONFIGURAGAO DO DETECTRON2 -_© PREPARAGAO DO COCO (JSON)
|
Modelo mask _rcnn_R 50 FPN_3x, definicdo Geracgao das mascaras binarias e extragao
das classes e hiperpardmetros das caixas delimitadoras
@ EXECUGAO DO DETECTRON2 —~© POS PROCESSAMENTO
) )
Geracdo das mascaras de segmentacao por Mesclagem das mascaras e aplicacdo do
instancia erode

FONTE: A autora (2026).
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4.2.5.4 Acuracia de detecgao

Para avaliar a acuracia da detecgao dos métodos tradicionais e avancgados,
foram computadas as estatisticas descritas na TABELA 15. Quanto maior o valor do
F1-score e do Intersect over Union (loU), melhor a qualidade da deteccdo dos
objetos, conforme Sparks et al. (2022) e Osco et al. (2023).

TABELA 15 — MEDIDAS DE ACURACIA PARA A VALIDACAO DA DETECCAO DE COPAS DE
Eucalyptus spp.

Parametro Descrigao Equacao
r Denota a fragdo dos verdadeiros positivos entre todas as VP
instancias reais T WPFFN)
p Denota a fragao dos verdadeiros positivos considerando os b= VP
falsos positivos (VP +FP)
F1-score Medida de precisdo que determina a média harménica de 1. _27r*p
recall e a precisdo da detecgdo SO v p)
loU Area de sobreposico dividida pela area da unizo da VP
segmentagao prevista oU= e5 5P+ FN

FONTE: Osco et al. (2023) e Sparks et al. (2022).

LEGENDA: r: recall; p: precision; F1-score: F1-score; loU: Intersection over Union; VP: verdadeiros
positivos; FN: falsos negativos; FP: falsos positivos.

4.2.6 Modelagem individual de biomassa e carbono acima do solo

Para a modelagem individual da biomassa e do carbono acima do solo dos
gendtipos de Eucalyptus spp., foram consideradas apenas as copas identificadas
como arvores e com altura inferior a 5 m na vetorizagdo manual. A partir desses
dados, foram selecionadas somente as arvores cuja diferenga de altura entre o
percentil da altura a 95% (derivado dos dados UAV-LIDAR) e a altura do censo
florestal foi inferior a 5 m, para evitar a presenca de outliers. Por fim, as copas com
métricas UAV-LIDAR que apresentaram outliers (valores acima de 40 m, abaixo de 1
m e valores negativos ou nulos) foram excluidas.

Apods a formacédo do banco de dados para a modelagem individual, as 36
métricas UAV-LIDAR foram submetidas a uma PCA, selecionando os componentes
responsaveis por 80% da variagdo dos dados, iniciando pela remog¢ao de valores
discrepantes ou iguais a zero. Na sequéncia, a PCA e a analise de correlagao foram

aplicadas nas métricas restantes para identificagado de padrdées de multicolinearidade



94

nas métricas. Apds a remocgao dessas métricas, aplicou-se, novamente, a PCA para
selegdo das métricas com o maior peso dentro das componentes principais.

Apos a indicagdo das métricas candidatas a construgdo dos modelos, o
conjunto de dados foi dividido 70% para o treinamento e 30% para a validagdo dos
modelos. Para a divisdo dos dados, utilizou-se o pacote caret (KUHN, 2008) no
software R, versao 4.2.0 (R CORE TEAM, 2025).

Para a constru¢cdo do modelo a partir da regressao linear multipla, as
métricas UAV-LIDAR foram selecionadas pela técnica Stepwise, com a adicdo e/ou
remocgao de variaveis (ABRAHAM et al., 2017), pelo método “ImStepAIC” no pacote
caret (KUHN, 2008) no software R (R CORE TEAM, 2025). Como critério de escolha
do modelo mais assertivo, foram consideradas as estatisticas tradicionais de ajuste
(RZ2ajustado, Syx absoluto e percentual e RMSE absoluto e percentual).

Para a aplicagdo dos algoritmos nao paramétricos, foram testadas
combinagdes dos hiper parametros ilustrados na TABELA 16, a partir da fungao
expand.grid do pacote caret (KUHN, 2008) e com a inclusdo da fungédo early
stopping do pacote XGBoost (CHEN et al., 2024) para impedir overfitting no
XGBoost. Os demais algoritmos foram treinados com as fungdes expand.grid do
pacote caret (KUHN, 2008) e pelos métodos nnet (pacote nnet) (VENABLES;
RIPLEY, 2002), knn rf, svmLinear xgbTree, do pacote caret (KUHN, 2008). O ajuste
dos modelos e da otimizagdo dos parametros descritos anteriormente foram
executadas no software R (R CORE TEAM, 2025).

TABELA 16 — GRADE DE HIPER PARAMETROS TESTADOS NOS ALGORITMOS DE MACHINE
LEARNING PARA A PREDICAO DA BIOMASSA E DO CARBONO ACIMA DO SOLO INDIVIDUAL
DE GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. EM SAO PAULO, BRASIL.

_Algoritmo Parametro Variagdo Descricéo
ANN size 1a10 Numero de neurdnios na camada oculta
ANN decay 0,1a1 Termo de regularizagéo
kNN k 10,12 e 14 Numero de vizinhos
kNN distancia - Euclidiana
RF Numero de variaveis preditoras selecionadas
mtry 2 .
aleatoriamente
RF ntree 300 Numero de arvores utilizadas no modelo
SVR sigma 0,05a0,1 Parametro da fungao de kernel radial
SVR C 5 7e10 Parametro de regularizagao
XGBoost nrounds 100 Numero de arvores utilizadas no modelo
XGBoost max_depth 2a4 Profundidade maxima das arvores
XGBoost eta 0,005a0,2 Taxa de aprendizado (learning rate)
XGBoost gamma 0,01 a 0,05 Penalidade para divisdo dos nos
XGBoost | colsample_bytree 0,3a0,5 Percentual de colunas amostradas por arvore
XGBoost | min_child_weight 3a7 N° minimo de amostras para divisdo dos nés
XGBoost Subsample 0,5a0,7 Percentual de dados usados em cada arvore
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FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: ANN: Artificial Neural Network; kNN: k-Nearest Neighbor, Rf: Random Forest; SVR:
Support Vector Regression; XGBoost: Extreme Gradient Boosting.

Para a validacdo do melhor modelo para a estimativa da biomassa e do
carbono acima do solo dos gendtipos de Eucalyptus spp. foram consideradas as
medidas de concordancia (Coeficiente de Concordancia, medida de concordancia,
Coeficiente de Correlacdo de Concordancia Melhorado e parametro de
concordancia) e o grafico de Bland-Altman (BLAND; ALTMAN, 1986), elaborado no
software R (R CORE TEAM, 2025), com o pacote blandr (DATTA, 2017).

A predicdo da biomassa acima do solo individual (kg.arv'') e do carbono
acima do solo individual (kg.arv'') foram convertidas para hectare (t.ha™)
considerando o numero de individuos detectados via imagem para cada um dos
meétodos testados. Em seguida, as estimativas de biomassa e carbono acima do solo
a nivel individual foram comparadas com o censo florestal por meio do teste de
Shapiro-Wilk para verificacdo da normalidade e pelos testes T pareado (presenga de
normalidade) e pelo teste de Wilcoxon (auséncia de normalidade). Todos os testes
estatisticos foram executados no software R, com 95% de confianga.

Por fim, a FIGURA 17 contém o fluxograma das atividades executadas para
a deteccao de individuos de Eucalyptus spp. nos blocos experimentais e a posterior

modelagem individual de biomassa e do carbono acima do solo a nivel individual.

FIGURA 17 — DETECCAO E MODELAGEM INDIVIDUAL DE BIOMASSA E CARBONO ACIMA DO
SOLO DE Eucalyptus spp.
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FONTE: A autora (2026).
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4.3 RESULTADOS

4.3.1 Detec¢cao manual

A partir do ortomosaico oriundo do voo UAV-LIDAR, foram identificados
7.613 individuos de Eucalyptus spp. de forma manual (TABELA 17). O bloco com o
maior percentual de identificagdo foi o 7, com 23% e em seguida, os blocos 4 e 8,
com 22% e 21%, respectivamente. O bloco 2 teve um percentual de identificagdo de
19% e o bloco 10 teve o menor montante de copas identificadas, com 15% (por néo
incluir o gendtipo 23). Nota-se que a taxa final de detecgao foi de 69%, evidenciando
que aproximadamente 3.427 arvores inventariadas em campo, ou seja, 461 arv.ha™,

nao foram identificadas no ortomosaico.

TABELA 17 — DETECCAO MANUAL DE COPAS DE Eucalyptus spp. EM SAO PAULO, BRASIL

Censo em campo Imagem (ortomosaico) Diferenca
° A oA 0
Bloco | \o gry N(,Z)“’ N.ha! | N° arv N(‘,Z)“’ N.ha' | Nearv | Niha | 102 (%)
2.105 19% 1.403 | 1.443 19% 962 662 441 69%
2.230 20% 1.487 | 1.641 22% 1.094 589 393 74%

2.312 21% 1.541 | 1.720 23% 1.147 592 395 74%
2.319 21% 1.546 | 1.631 21% 1.087 688 459 70%

10 2.074 19% 1.440 | 1.178 15% 818 896 622 57%
Total | 11.040 | 100% | 1.484 | 7.613 | 100% | 1.023 3.427 461 69%

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: N° arv: numero de arvores; N.ha: nUmero de arvores por hectare; TD: taxa de detecgao
(%).

ONBADN

Ao considerar a influéncia dos gendtipos na detecgédo (FIGURA 18), foi
possivel perceber trés grupos de gendtipos de acordo com a taxa de deteccgao: i)
acima de 4,5%, ii) entre 4,5 a 3,5% e iii) menor que 3,5%. Na classe |, destacam-se
os genodtipos 8, 16, 10, 18, 7, 9 e 20. A classe Il concentra o maior numero de
genotipos, sendo eles: 12, 4, 14, 3, 5, 13, 15, 17, 11, 6, 22 e 1. A classe lll, por sua
vez, é formada pelos genodtipos 2, 21, 19, 24, 25 e 23, evidenciando a menor
deteccdo nesse gendtipo, por apresentar plantios em apenas quatro dos cinco

blocos avaliados.
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FIGURA 18 — REPRESENTATIVIDADE DOS GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. NA DETECQAO
48) (47) [47) g
(48 48) 48) G5) (i5) ()

MANUAL DAS COPAS

5.0-
5457 44) 33) a3) a7 ez --
54.0- -.ﬁ
E 3.51
£ 3.0
$ 2.5
o
"% 2.0
8151
© 1.0

0.5

0.0

8 16 10 18 7 9 2012 4 14 3 5 13 1517 11 6 22 1 2 21 19 24 25 23
Gendtipo

Classe B B 111l

FONTE: A autora (2026).

Na FIGURA 19 é possivel analisar a distribuigdo, estrutura e formato das
copas de um exemplo de gendtipo para cada uma das classes de deteccédo. O
gendtipo 8 ilustra a primeira classe, evidenciando que as copas estdo bem
distribuidas e de facil visualizagdo. Para exemplificar a segunda classe de deteccgao,
tém-se o gendtipo 12, com individuos com copas semelhantes, porém, com menor
adensamento quando comparado com o genétipo 8. O gendtipo 25 exemplifica o
menor percentual de identificagdo, em fungédo da distribuicdo e irregularidade das

copas, influéncia de sombra e alto grau de mortalidade destacando o solo exposto
nesses locais.

FIGURA 19 — DELIMITACAO MANUAL DE COPAS DOS GENOTIPOS 8 (A), 14 (B) E 25 (C) DE
Eucalyptus spp. EM ITATINGA, SAO PAULO, BRASIL

FONTE: A autora (2026).
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4.3.2 Detecgao automatica

4.3.2.1 Local Maximum Filter (LMF)

O desempenho do algoritmo LMF foi similar tanto no conjunto de
treinamento quanto no de validacdo, cuja acuracia da detec¢do aumentou com o
tamanho de janela, independentemente do tipo de suavizagao aplicado (TABELA
18). Nos dados utilizados no treinamento aplicados no CHM suavizado com o filtro
gaussiano, nota-se que a precisdo apresentou valores proximos ou iguais a 1,
resultando em métricas de acuracia superiores a 0,95 (F1-score e loU),
especialmente nos blocos 8 e 10. Com o filtro da média, por sua vez, pode-se
perceber os valores ligeiramente inferiores de recall e loU nas menores janelas de
busca, evidenciando a sensibilidade do algoritmo com o tamanho da janela. De
maneira geral, os resultados reforcam que o filtro gaussiano apresentou o melhor
delineamento espacial das copas de Eucalyptus spp. quando comparado com o filtro

da média.

TABELA 18 — ACURACIA DA DETECGAO INDIVIDUAL DE Eucalyptus spp. COM LMF NOS
CONJUNTOS DE TREINAMENTO E VALIDACAO

Treinamento
Bloco WS Gaussiano Média
r p F1-score loU r p F1-score loU
2 1 0,691 | 0,907 0,770 0,648 | 0,662 | 0,802 0,714 0,573
4 1 0,733 | 0,907 0,801 0,681 | 0,751 | 0,912 0,810 0,695
7 1 0,755 | 0,911 0,811 0,702 | 0,739 | 0,885 0,792 0,671
8 1 1,000 | 0,845 0,913 0,845 | 0,791 | 0,855 0,817 0,704
10 1 1,000 | 0,740 0,844 0,740 | 1,000 | 0,860 0,921 0,860
2 1,5 0,720 | 0,970 0,815 0,714 | 0,696 | 0,927 0,787 0,671
4 1,5 0,761 | 1,000 0,855 0,761 | 0,778 | 0,988 0,860 0,771
7 1,5 0,786 | 0,982 0,860 0,774 | 0,774 | 0,968 0,848 0,753
8 1,5 1,000 | 0,984 0,991 0,984 | 0,841 | 0,960 0,892 0,815
10 1,5 1,000 | 0,982 0,990 0,982 | 1,000 | 0,947 0,972 0,947
2 2 0,724 | 0,984 0,820 0,720 | 0,703 | 0,939 0,794 0,682
4 2 0,766 | 1,000 0,857 0,766 | 0,785 | 0,997 0,869 0,784
7 2 0,788 | 0,982 0,862 0,776 | 0,786 | 0,969 0,856 0,766
8 2 1,000 | 0,989 0,994 0,989 | 0,850 | 0,968 0,901 0,829
10 2 1,000 | 0,982 0,990 0,982 | 1,000 | 0,961 0,980 0,961
Validacao
Bloco WS Gaussiano Média
r p F1-score loU r p F1-score loU
2 1 0,677 | 0,837 0,732 0,605 | 0,605 | 0,772 0,667 0,520
4 1 0,774 | 0,901 0,819 0,708 | 0,735 | 0,868 0,785 0,668
7 1 0,861 | 0,848 0,851 0,745 | 0,779 | 0,861 0,814 0,690
8 1 1,000 | 0,791 0,879 0,791 | 0,603 | 0,811 0,671 0,515
10 1 1,000 | 0,745 0,849 0,745 | 1,000 | 0,749 0,849 0,749
2 1,5 0,705 | 0,937 0,792 0,697 | 0,663 | 0,915 0,757 0,636
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4 1,5 0,814 | 1,000 0,887 0,814 | 0,774 | 0,970 0,853 0,761
7 1,5 0,900 | 0,992 0,943 0,894 | 0,820 | 0,959 0,883 0,792
8 1,5 1,000 | 0,985 0,992 0,985 | 0,662 | 0,985 0,777 0,654
10 1,5 1,000 | 0,981 0,990 0,981 | 1,000 | 0,919 0,956 0,919
2 2 0,708 | 0,981 0,799 0,701 | 0,661 | 0,921 0,759 0,636
4 2 0,817 | 1,000 0,890 0,817 | 0,785 | 0,974 0,861 0,774
7 2 0,914 | 1,000 0,955 0,914 | 0,831 | 0,965 0,891 0,806
8 2 1,000 | 0,992 0,996 0,992 | 0,662 | 0,986 0,776 0,658
10 2 1,000 | 0,981 0,990 0,981 | 1,000 | 0,936 0,965 0,936

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: WS: Window size ou tamanho de janela; r: recall, p: precision; F1-score: F1-score; loU:
Intersect over Union.

Os resultados também variaram de acordo com os tamanhos de janela
testados (TABELA 18). Nos menores raios de busca (1 x 1 pixels e 1,5 x 1,5 pixels),
o numero de arvores falsamente detectadas foi maior. Ao aumentar o tamanho de
janela (2 x 2 pixels), houve maior omissdo na deteccao, reduzindo o numero de
arvores identificadas, assim como o numero de falsos positivos. De forma
comparativa, a FIGURA 20 ilustra as diferengcas na detec¢do gerada pelo algoritmo
LMF com o filtro de suavizagdo gaussiano nas janelas de busca testadas em um

gendtipo adensado (16) e um gendtipo com grande presenga de falhas (25).

FIGURA 20 — DETECCAO DE COPAS COM LMF NOS GENOTIPOS 16 (A) E 25 (B) DE Eucalyptus
spp. NO BLOCO 2

Legenda

Detecgéo LMF

Classe
© Falsos Negatives (FN)
@ Falsos Positivos (FP)
® Verdadeiros Posirivos (VP)

[Jcopas

JParcelas

Ortomosaico

RGB

Il Red: Band_1

I Green: Band_2

Il Blue: Band_3

FONTE: A autora (2026).
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Nota-se na FIGURA 20 que o gendtipo 16 apresentou muitos verdadeiros
positivos, copas identificadas incorretamente e arvores omitidas. O genotipo 25, que
menor adensamento, muitas arvores detectadas

apresenta apresentou

incorretamente e um maior numero de arvores omitidas. Isso estd diretamente
relacionado com a qualidade dos dados de entrada e com o grande numero de
falhas desse gendtipo, que néo se adaptou as condigdes da area experimental.

O comportamento de deteccao evidenciado na FIGURA 20 demonstra que o
filtro de suavizagdo gaussiano com o raio de busca intermediario (1,5 x 1,5 pixels)
resultou na melhor taxa de detecg¢ao dos gendtipos de Eucalyptus spp., identificando

4.148 copas (TABELA 19), ou 54% das copas delineadas por interpretagao visual.

TABELA 19 — TAXA DE DETECCAO DE COPAS DE GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. COM LMF

Bloco 2 Bloco 4 Bloco 7 Bloco 8 Bloco 10 Total
Gen N°arv TD NLArv TD NLArv TD N.arv TD N.Arv TD N.arv N.arv N.arv
(%) ] (%) | (%) | (%) | (%) | LMF (%)
1 66 48% 52 48% 60 52% 59 56% 43 63% | 280 148 53%
2 62 48% 58 48% 54 56% 47 51% 39 97% | 260 150 58%
3 64 52% 81 64% 60 72% 61 64% 60 63% | 326 205 63%
4 71 39% 72 60% 73 52% 66 24% 53 45% | 335 149 44%
5 55 53% 72 50% 75 45% 75 44% 47 70% | 324 165 51%
6 50 66% 63 57% 70 46% 61 75% 47 7% | 291 183 63%
7 63 46% 68 29% 69 25% 83 37% 64 67% | 347 140 40%
8 72 63% 79 58% 87 46% 76 47% 63 59% | 377 204 54%
9 76 57% 84 51% 82 51% 71 38% 37 68% | 350 180 51%
10 66 18% 79 58% 83 59% 83 42% 49 57% | 360 170 47%
11 48 35% 73 58% 66 61% 61 56% 47 87% | 295 174 59%
12 62 68% 80 48% 70 50% 70 57% 64 55% | 346 190 55%
13 70 47% 70 47% 77 45% 61 41% 43 65% | 321 154 48%
14 70 41% 68 26% 72 50% 74 54% 49 55% | 333 150 45%
15 58 14% 71 49% 67 63% 75 68% 50 82% | 321 177 55%
16 72 50% 79 65% 74 64% 82 29% 58 62% | 365 194 53%
17 47 55% 66 56% 80 43% 78 55% 51 76% | 322 179 56%
18 74 43% 72 63% 89 56% 66 70% 59 78% | 360 219 61%
19 47 40% 51 53% 49 47% 60 43% 30 97% | 237 124 52%
20 71 61% 63 44% 77 42% 72 65% 64 75% | 347 198 57%
21 28 100% 61 56% 60 60% 60 68% 31 7% | 240 163 68%
22 49 71% 56 73% 74 64% 67 64% 45 73% | 291 199 68%
23 26 100% 29 90% 55 69% 28 64% - - 138 108 78%
24 41 54% 43 58% 63 37% 54 54% 36 58% | 237 120 51%
25 35 66% 51 43% 34 38% 41 46% 49 57% | 210 105 50%
Total 1.443 51% | 1.641 53% | 1.720 52% | 1.631 52% | 1.178 68% | 7.613 4.148 54%

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: Gen: gendtipo; N° arv: numero de copas identificadas na detecgdo manual; N° arv LMF:
numero de copas identifi-cadas na deteccdo automatica pelo Local Maxima Filter; TD: taxa de
deteccéao (%).
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4.3.2.2 Segment Anything Model (SAM)

A deteccao dos gendtipos de Eucalyptus spp. utilizando o algoritmo SAM
alcangou acuracia superior a 65%, tanto no conjunto de treinamento quanto no
conjunto de teste (TABELA 20).

TABELA 20 — MEDIDAS DE ACURACIA DA DETECCAO DE COPAS DE GENOTIPOS DE
Eucalyptus spp. COM SAM

Bloco Treinamento Validacao
r p F1-score | loU r p F1-score loU
2 0,797 0,857 0,825 0,704 | 0,815 0,817 0,813 0,687
4 0,776 0,842 0,806 0,677 | 0,797 0,816 0,805 0,676
7 0,782 0,851 0,813 0,687 | 0,837 0,844 0,839 0,723
8 0,787 0,855 0,816 0,693 | 0,730 0,820 0,769 0,633
10 0,795 0,815 0,803 0,675 | 0,858 0,805 0,830 0,712

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: r: recall; p: precision; F1-score: F1-score; loU: Intersect over Union.

Ao comparar os conjuntos de treinamento e de validagdo na época
selecionada, observa-se que o desempenho do modelo SAM foi consistente entre
ambos, com resultados semelhantes em ambas as bases (TABELA 20). A
performance do SAM também variou entre os blocos analisados. No conjunto de
treinamento, o bloco 2 foi sobressalente aos demais, seguido pelos blocos 8 e 7,
com resultados semelhantes. O bloco 10 apresentou os menores valores de F1-
score e loU. Nos dados de validagdo, o desempenho do algoritmo apresentou outro
comportamento, com a superioridade do bloco 7, seguido pelos blocos 10, 2 e 4. O
desempenho no bloco 8 foi inferior aos demais, com F1-score abaixo de 0,80 e loU
abaixo de 0,65.

Para fins ilustrativos, a FIGURA 21 contém a deteccao das copas de trés
genotipos de Eucalyptus spp. em diferentes condigdes de adensamento nos blocos

avaliados pela aplicagcdo do modelo SAM.
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FIGURA 21 — COPAS DE GENOTIPQS DE Eucalyptus spp. IDENTIFICADAS COM SAM: A)
GENOTIPO 16; B) GENOTIPO 25 NOS BLOCOS EXPERIMENTAIS
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FONTE: A autora (2026).

No primeiro gendtipo, € possivel perceber um padrdao de copas
homogéneas, com delimitagbes regulares e com boa separagao espacial entre os
individuos. O gendtipo 12, apresenta variabilidade no tamanho das copas com copas
pequenas concentradas nos blocos 2 e 4 e copas grandes, principalmente nos
blocos 7 e 10. Ja o gendtipo 25, apresenta copas visualmente maiores e proximas
umas das outras, dificultando sua delimitagdo individual. Esse gendtipo também
apresentou a maior quantidade de falhas e mortalidade, evidenciando a dificuldade
de adaptacao dessa espécie.

O emprego do algoritmo SAM detectou 6.816 individuos de Eucalyptus spp.
(TABELA 21). E possivel observar que o nimero de arvores variou entre blocos e
entre genotipos, refletindo as diferencas no desenvolvimento das parcelas
analisadas. Os genodtipos 13 e 7 destacaram-se por apresentar médias de detecgao
acima de 96%, seguido pelo gendétipo 3 com 94% e pelos gendtipos 4, 6, 14, 16 e 20
com 93%. Em contrapartida, tém-se os gendtipos 17 e 23 com a menor taxa de
deteccgéo (68% e 79%) em decorréncia do menor numero de individuos do genaétipo

23 em campo e pela dificuldade na separagao das copas do gendtipo 17.
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TABELA 21 — DETECGCAO DE COPAS DE GENOTIPOS DE Eucalyptus spp. COM SAM

Bloco 2 Bloco 4 Bloco 7 Bloco 8 Bloco 10 Total
Gen NCary TD N.arv TD N.arv TD NL&rv TD N.&rv TD N.&rv N.arv N.arv
(%) ' (%) ' (%) ' (%) | (%) ] SAM (%)

66 86% 52 90% 60 100% | 59 92% | 43 93% | 280 258  92%
62 94% 58 88% 54 91% 47 9% | 39 82% | 260 233 90%
64 92% 81 98% 60 95% 61 90% | 60 97% | 326 308  94%
71 92% 72 97% 73 96% 66 86% | 53 96% | 335 313 93%
55 93% 72 86% 75 95% 75 89% | 47 74% | 324 286  88%
50 98% 63 84% 70 93% 61 93% | 47 98% | 291 270  93%
63 98% 68 94% 69 91% 83 98% | 64 98% | 347 333 96%
72 100% | 79 95% 87 83% 76 82% | 63 87% | 377 336 89%
76 99% 84 86% 82 88% 71 83% | 37 95% | 350 313 89%
10 66 88% 79 89% 83 89% 83 84% | 49 94% | 360 318 88%
11 48 96% 73 88% 66 73% 61 98% | 47 96% | 295 263  89%
12 62 95% 80 89% 70 97% 70 96% | 64 84% | 346 319 92%
13 70 94% 70  100% | 77 99% 61 97% | 43  100% | 321 314 98%
14 70 97% 68 94% 72 90% 74 91% | 49 94% | 333 310  93%
15 58 95% 71 89% 67 81% 75 89% | 50 94% | 321 286  89%
16 72 93% 79 95% 74 95% 82 93% | 58 88% | 365 339 93%
17 47 89% 66 61% 80 65% 78 64% | 51 69% | 322 219 68%
18 74 95% 72 93% 89 76% 66 88% | 59 88% | 360 315  88%
19 47 91% 51 92% 49 86% 60 95% | 30 87% | 237 215 91%
20 71 94% 63 90% 77 92% 72 94% | 64 91% | 347 321 93%
21 28 82% 61 66% 60 83% 60 95% | 31 90% | 240 198  83%
22 49 86% 56 91% 74 89% 67 93% | 45 91% | 291 262 90%
23 26 77% 29 86% 55 80% 28  71% - - 138 109  79%
24 41 90% 43 100% | 63 68% 54  91% | 36 89% | 237 204  86%
25 35 100% | 51 88% 34 85% 41 73% | 49 71% | 210 174 83%

OCoONOOOOThA, WN -

Total 1.443 93% | 1.641 89% |1.720 87% | 1.631 89% | 1.178 89% | 7.613 6.816 90%

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: Gen: gendtipo; N° arv: numero de copas identificadas na detecgdo manual; N° arv SAM:
numero de copas identificadas na deteccao automatica pelo Segment Anything Model; TD: taxa de
deteccéo (%).

4.3.2.3 Detectron2

A implementagcdo do algoritmo Detectron2 para a deteccdo de copas de
Eucalyptus spp. apresentou F1-score e loU superiores a 0,82 nos dois conjuntos
analisados (TABELA 22) destacando elevada acuracia e robustez desse algoritmo.
No conjunto de treinamento, o bloco 8 apresentou a maior acuracia na deteccgéo,
com F1-score de 0,971 e loU de 0,947. Na base de validagao, os resultados foram
semelhantes, com valores elevados de precisdo e recall, refletindo a elevada
concordancia espacial entre as copas detectadas pelo método com os dados de

entrada.
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TABELA 22 — MEDIDAS DE ACURACIA DA DETECCAO DE COPAS DE GENOTIPOS DE
Eucalyptus spp. COM DETECTRON2

Bloco Treinamento Validagao
r p F1-score | loU r p F1-score loU
2 0,847 0,974 0,901 0,823 | 0,846 0,974 0,902 0,824
4 0,883 0,982 0,928 0,867 | 0,912 0,969 0,937 0,880
7 0,938 0,995 0,965 0,934 | 0,976 0,980 0,978 0,955
8 0,947 1,000 0,971 0,947 | 0,908 1,000 0,950 0,908
10 0,869 0,992 0,925 0,862 | 0,834 0,988 0,900 0,824
Média 0,897 0,989 0,938 0,887 | 0,896 0,982 0,934 0,879

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: r: recall; p: precision; F1-score: F1-score; loU: Intersect over Union.

Para fins de exemplificacdo, a FIGURA 22 apresenta o resultado da
segmentacgao por instancia das copas nos genotipos (16 e 25) de Eucalyptus spp.
utilizando o algoritmo Detectron2. O desempenho foi consistente nos dois gendétipos,
confirmando o potencial do algoritmo Detectron2 como uma abordagem eficiente
para a deteccao automatica de copas apesar da variabilidade estrutural entre blocos

e genotipos.

FIGURA 22 —- DETECCAO DE COPAS DOS GENOTIPOS 16 (A) E 25 (B) DE Eucalyptus spp. COM
DETECTRON2
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FONTE: A autora (2026).

A partir da aplicagdo desse algoritmo foram detectadas 7.135 copas, ou seja,
94% das copas identificadas na vetorizagao por interpretacéo visual (TABELA 23).

Ao contrario da detecgao manual, cuja maior identificagdo ocorreu no bloco 4, com o
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Detectron2 a maior quantidade de copas detectadas ocorreu no bloco 8 apresentou
1.532 copas, ou 21%. Na sequéncia, os blocos 7 e 4 se destacam com a segunda
maior taxa de deteccéo (22%), com uma diferenca de apenas 38 copas. Ja o bloco
2, teve 1.351 copas identificadas (19%). O bloco 10, por sua vez, permaneceu com 0
menor numero de copas detectadas (16%), por n&o apresentar o gendtipo 23. Em
meédia, 0s gendtipos 5, 7 e 13 apresentaram maior eficiéncia na detec¢cao das copas
com taxas de detecg¢ao de 100%, considerando todos os blocos avaliados. Por outro
lado, os gendtipos 25 e 23 apresentaram menor quantidade de copas detectadas,
com 84% e 90%, por apresentarem o menor numero de individuos em campo devido

a alta mortalidade.

TABELA 23 — DETECCAO DE COPAS DE Eucalyptus spp. COM DETECTRON2 NA AREA
EXPERIMENTAL EM ITATINGA, SAO PAULO, BRASIL

Bloco 2 Bloco 4 Bloco 7 Bloco 8 Bloco 10 Total
Gen Nearv TP INarv D [ Nav TP INav TP INaw TP nany Narv Narv
(%) | - (%) | (%) | (%) | (%) | Det (%)

66 94% 52 94% 60 97% 59 95% | 43 93% | 280 265  95%
62 89% 58 95% 54 96% 47 98% | 39 100% | 260 247 95%
64 86% 81 96% 60 93% 61 98% | 60 100% | 326 309 95%
71 94% 72 94% 73 92% 66 92% | 53 98% | 335 315 94%
55 95% 72 94% 75 97% 75  96% | 47 96% | 324 310  96%
50 84% 63 87% 70 99% 61 90% | 47 98% | 291 267  92%
63 100% | 68 96% 69 93% 83 93% | 64 100% | 347 333 96%
72 99% 79 94% 87 77% 76 92% | 63 94% | 377 341 90%
76 89% 84 93% 82 91% 71 96% | 37 97% | 350 325  93%
10 66 92% 79 94% 83 94% 83 95% | 49 94% | 360 338 94%
11 48 100% | 73 90% 66 94% 61 97% | 47 94% | 295 279 95%
12 62 94% 80 90% 70 99% 70 97% | 64 94% | 346 327  95%
13 70 90% 70  100% | 77 94% 61 97% | 43 100% | 321 307  96%
14 70 96% 68 94% 72 89% 74 95% | 49 98% | 333 313 94%
15 58 93% 71 92% 67 90% 75  99% | 50 98% | 321 302 94%
16 72 100% | 79 96% 74 92% 82 88% | 58 100% | 365 346 95%
17 47 96% 66 89% 80 94% 78 87% | 51 100% | 322 298  93%
18 74 96% 72 99% 89 92% 66 91% | 59 98% | 360 342 95%
19 47 96% 51 88% 49 96% 60 95% | 30 97% | 237 223 94%
20 71 94% 63 97% 77 99% 72 99% | o64 86% | 347 330  95%
21 28 100% | 61 98% 60 90% 60 90% | 31 97% | 240 226 94%
22 49 92% 56 96% 74 88% 67 96% | 45 93% | 291 270  93%
23 26 96% 29 100% | 55 82% 28  89% - - 138 124 90%
24 41 98% 43 100% | 63 84% 54 96% | 36 94% | 237 222 94%
25 35 7% 51 80% 34 79% 41 85% | 49 94% | 210 176 84%

O©CoO~NOODWN -

Total 1.443 94% | 1.641 94% |1.720 92% | 1.631 94% | 1178 96% | 7.613 7.135 94%

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: Gen: gendtipo; N° arv: niumero de copas identificadas na detecgdo manual; N° arv Det:
numero de copas identificadas na detec¢ao automatica pelo Detectron2; TD: taxa de deteccao (%).
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4.3.2.4 Comparagao dos métodos de detecgao automatica

As abordagens de deteccao testadas tiveram diferentes performances para a
deteccdo de gendtipos de Eucalyptus spp., quando comparadas com os resultados
da vetorizacdo por interpretacdo visual das copas realizado no ortomosaico
(TABELA 24). O algoritmo LMF apresentou a maior diferenca, identificando apenas
54% das arvores vetorizadas, ou seja, 4.148 copas. O SAM identificou 6.816
arvores, ou seja, 90% das arvores identificadas na etapa manual. E o Detectron2,
por sua vez, detectou 94% copas além das copas delimitadas manualmente, ou seja,

7.135 copas de Eucalyptus spp.

TABELA 24 — IDENTIFICACAO DE COPAS DE Eucalyptus spp. COM DIFERENTES METODOS DE
DETECCAO

N° arvores Diferencas
Bloco | Imagem LM SAM Detectron2
LM | SAM | Detec. "Nozv [ % [ Narv| % | N°arv [ %
1.443 733 1346 | 1351 710 20% 97 12% 92 19%
1.641 877 1465 | 1540 764 22% 176 22% 101 21%
1.720 887 1499 | 1578 833 24% 221 28% 142 30%
1.631 846 1452 | 1532 785 23% 179 22% 99 21%
10 1.178 805 1054 | 1134 373 11% 124 16% 44 9%
Total 7.613 | 4148 | 6.816 | 7.135 | 3.465 | 100% | 797 | 100% 478 100%

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: Imagem: copas vetorizadas por fotointerpretagdo; LM: Local Maxima Filter; SAM:
Segment Antyhing Model; Detec: Detectron?2.

O~NBAN

A analise comparativa apresentada na TABELA 24 indica que o Detectron2
identificou um numero de copas superior ao observado na fotointerpretacado manual.
Esse comportamento esta associado, principalmente, a segmentacdo de copas
maiores em multiplas copas menores pelo algoritmo, resultando no maior numero de
copas detectadas. Apesar do seu robusto desempenho, tal resultado evidencia a
sensibilidade desse algoritmo as condi¢gdes estruturais heterogéneas do dossel dos

gendtipos de Eucalyptus spp.

4.3.3 Modelagem individual de biomassa e carbono acima do solo

A selecao das métricas candidatas a construcdo dos modelos preditivos de

biomassa aérea e carbono aéreo por compartimento pela PCA revelou que na

primeira rodada de avaliacédo, 85% da variagdo dos dados foi encontrada nos dois
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primeiros componentes principais. Apdés a remogdo das métricas altamente
correlacionadas e a aplicagdo da PCA, identificou-se que na primeira componente
principal, as métricas de menor peso (percentil da altura a 95%, altura média e
desvio padrao da altura), foram excluidas, resultando em cinco métricas finais
relacionadas ao percentil da altura a 70%, 75%, 80%, 85% e 90%, com estatisticas
de ajuste de R* de 0,90 e um RMSE (%) de 9,24.

A estimativa da biomassa aérea e do carbono aéreo individual nos diferentes
compartimentos de Eucalyptus spp. esta representado na TABELA 25. Nota-se que,
0s modelos construidos com regressao linear multipla tiveram desempenho similar a
alguns algoritmos de Machine Learning, como XGBoost e RF, com RZajustado €ntre
0,622 a 0,990 e erros abaixo de 12%, com excecao do compartimento copa.

O desempenho dos métodos de aprendizado de maquina foi similar por
compartimento testado. De maneira geral, observou-se a tendéncia de overfitting
nos modelos gerados com RF, evidenciado pelos altissimos valores de RZajustado (~
0,990) e erros inferiores a 6,5% nos compartimentos total e fuste e abaixo de 8,1%
para a copa. Em segundo lugar, tém-se o XGBoost, com R?Zjustado de ~0,961 e erros
abaixo de 6,2% nos compartimentos total e fuste, além de RZjustado de ~0,836 e erro
abaixo de 15,2% no compartimento copa. Apesar de permanecerem elevados, 0s
resultados obtidos demonstram maior coeréncia com o comportamento esperado
das relagdes alométricas diante da variabilidade intrinseca da biomassa aérea e
carbono aéreo. Na sequéncia, destaca-se a performance intermediaria das ANN e
do kNN, ja o SVR apresentou menor capacidade preditiva para os diferentes

compartimentos analisados.

TABELA 25 — BIOMASSA ACIMA DO SOLO INDIVIDUAL (kg.arv-') E CARBONO ACIMA DO SOLO
INDIVIDUAL (kg.arv-') POR COMPARTIMENTO DE Eucalyptus spp. ESTIMADOS COM ML E UAV-
LiDAR

Ajuste Validagao
Algoritmo | Comp (4.290 arvores) (1.839 arvores)
’ R? Syx Syx RMSE RMSE RMSE RMSE
austado | (kgarv") | (%) | (kg.arv') | (%) | (kg.arv') | (%)
STEP B. total 0,910 8,32 9,36 8,31 9,36 9,19 10,39
ANN B. total 0,928 7,45 8,39 7,45 8,39 8,06 9,07
kNN B. total 0,926 7,57 8,52 7,57 8,52 8,10 9,11
RF B. total 0,988 3,03 3,40 3,02 3,40 7,17 8,07
SVR B. total 0,908 8,44 9,50 8,44 9,49 9,20 10,41
XGBoost B. total 0,961 5,48 6,16 5,48 6,16 6,28 7,10
STEP C. total 0,910 3,83 9,36 3,83 9,36 4,23 10,39
ANN C. total 0,930 3,40 8,30 3,40 8,30 3,65 8,91
kNN C. total 0,926 3,49 8,52 3,49 8,52 3,73 9,11
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RF C. total 0,988 1,41 3,43 1,41 3,43 3,30 8,10

SVR C. total 0,908 3,89 9,50 3,89 9,49 4,24 10,41
XGBoost C.total | 0,961 2,53 6,18 2,53 6,18 2,90 7,08
STEP B. fuste | 0,919 7,12 8,86 7,12 8,86 7,39 9,24

ANN B. fuste | 0,937 6,29 7,83 6,29 7,83 6,35 7,91

kNN B. fuste | 0,936 6,34 7,89 6,33 7,88 6,46 8,05
RF B. fuste | 0,990 2,56 3,19 2,56 3,19 5,71 7,11

SVR B. fuste | 0,916 7,27 9,05 7,27 9,04 7,42 9,28
XGBoost | B.fuste | 0,962 4,88 6,07 4,88 6,07 5,16 6,46
STEP C.fuste | 0,919 3,28 8,86 3,28 8,86 3,40 9,24

ANN C.fuste | 0,940 2,81 7,60 2,81 7,60 2,87 7,74

kNN C.fuste | 0,936 2,92 7,89 2,92 7,88 2,98 8,05
RF C.fuste | 0,990 1,18 3,19 1,18 3,19 2,63 7,14

SVR C.fuste | 0,916 3,35 9,05 3,35 9,04 3,42 9,28
XGBoost | C.fuste | 0,962 2,24 6,05 2,24 6,05 2,37 6,40
STEP B.copa | 0,638 1,84 22,54 1,84 22,52 1,86 22,89
ANN B.copa | 0,667 1,76 21,59 1,76 21,59 1,81 22,14
kNN B.copa | 0,680 1,73 21,16 1,73 21,16 1,82 22,25
RF B. copa | 0,960 0,66 8,06 0,66 8,06 1,48 18,07
SVR B. copa | 0,621 1,88 23,05 1,88 23,03 1,90 23,36
XGBoost | B.copa | 0,837 1,24 15,13 1,24 15,13 1,35 16,55
STEP C.copa | 0,638 0,85 22,54 0,85 22,52 0,86 22,89
ANN C.copa | 0,678 0,80 21,23 0,80 21,23 0,83 21,98
kNN C.copa | 0,680 0,80 21,16 0,80 21,16 0,84 22,25
RF C.copa | 0,960 0,30 8,08 0,30 8,07 0,68 18,24
SVR C.copa | 0,622 0,87 23,05 0,87 23,03 0,88 23,35
XGBoost | C.copa | 0,836 0,57 15,18 0,57 15,18 0,62 16,47

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: B.: biomassa; C.: carbono; B. total: biomassa acima do solo; C. total: carbono acima do
solo; STEP: Stepwise; ANN: Artificial Neural Networks; KNN: k-Nearest Neighbor; RF: Random Forest;
SVR: Support Vector Regression; XGBoost: Extreme Gradient Boosting; R? ajustado: Coeficiente de
determinagdo ajustado; Syx: erro padrdo da estimativa (kg.arv'); Syx (%): erro padrdo da estimativa
percentual (%); RMSE: Raiz do Erro Quadratico Médio (kg.arv-'); RMSE (%): Raiz do Erro Quadratico
Médio percentual (%).

A distribuicdo grafica dos residuos dos modelos construidos para a

estimativa da biomassa individual em Eucalyptus spp. e do carbono individual em

Eucalyptus spp. (FIGURA 23) revelou a heterocedasticidade dos residuos nos

modelos construidos com Stepwise em todos os compartimentos. Nota-se a menor

influéncia da heterocedasticidade nos modelos construidos com técnicas de ML,

visto que eles ndo dependem da variancia da variancia constante dos residuos.
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FIGURA 23 — MODELOS PREDITIVOS DE BIOMASSA INDIVIDUAL A) ACIMA DO SOLO, B) FUSTE
e C) COPA E CARBONO INDIVIDUAL D) ACIMA DO SOLO, E) FUSTE E F) COPA (kg.arv ') DE
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CONTINUACAO DA FIGURA 23 — MODELOS PREDITIVOS DE BIOMASSA INDIVIDUAL A) ACIMA
DO SOLO, B) FUSTE e C) COPA E CARBONO INDIVIDUAL D) ACIMA DO SOLO, E) FUSTE E F)
COPA (kg.arv-') POR COMPARTIMENTO DE Eucalyptus spp.
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CONTINUACAO DA FIGURA 23 — MODELOS PREDITIVOS DE BIOMASSA INDIVIDUAL A) ACIMA
DO SOLO, B) FUSTE e C) COPA E CARBONO INDIVIDUAL D) ACIMA DO SOLO, E) FUSTE E F)
COPA (kg.arv-') POR COMPARTIMENTO DE Eucalyptus spp.

Stepwise

Artificial Neural Network

k-Nearest Neighbor

%2 2 2
&5 @ ~@
13 w w
o o o
= = =
=2 =2 =2
I3 w w
o) [ [
4 @© @©
= i g1 1
i RMSE (%) = 9.24 i RMSE (%) = 7.74 i RMSE (%) = 8.05
o o o
L] T T T T T bl T T T T T bl T T T T T
"o 20 40 60 80 "0 20 40 60 80 "0 20 40 60 80
E) Carbono de fuste estimado (kg.a'rv") Carbono de fuste estimado (kg.a'rv") Carbono de fuste estimado (kg.a'rv")
Random Forest Support Vector Regression Extreme Gradient Boosting
o o o
o« w Ll
o [=N [=0
& - . 15
k: § 8] &
2 2 2
23 [ =] (]
(=] (=} (=}
3 . =1 =1
=2 = =
0 [ - [
é &g : ol &
8 g 8
i RMSE (%) = 7.14 i RMSE (%) = 9.28 i RMSE (%) = 6.40
o o o
("1 T T T T T u? T T T T T T T l"? T T T T T
0 20 40 60 80 0 25 50 75 100 125 150 0 20 40 60 80
Carbono de fuste estimado (kg.arv") Biomassa de fuste estimada (kg.érv”) Carbono de fuste estimado (Kg.arv")
Stepwise Artificial Neural Networks k-Nearest Neighbor
=) 2] 2]
Ealh Ealy Ealy
3 5 z o1 et
S . o o L TR
= . = = >t >
w o7 w w o J
g g g 5%&-.:
3 3 3 P L9
I3 w w
o) [ [
[v4 J [ 4 o 4
w w2 w2
RMSE (%) = 22.89 RMSE (%) = 21.98 RMSE (%) = 22.25
=) 2 2
"0 5 10 "0 5 10 "0 5 10
F) Carbono de copa estimado (kg.a'rv") Carbono de copa estimado (kg.a'rv") Carbono de copa estimado (kg.a'rv")
Random Forest Support Vector Regression Extreme Gradient Boosting
2] 2] 2]
Ealth Eal:h Eal:h
Z 2 2
~m T T
oD o . o
= = » . =
W w o w
S 2 - e S
k<) o = T
0 [ [
] [ [
x o [
b w w
RMSE (%) = 18.24 RMSE (%) = 23.35 RMSE (%) = 16.47
=) 2 2

0

5
Carbono de copa estimado (kg.arv")

0 5

Carbono de copa estimada (Kg.arv")

FONTE: A autora (2026).

0 5 10

Carbono de copa estimado (Kg.arv")



112

A validagcdo dos modelos preditivos de biomassa aérea e carbono aéreo
individual por compartimento pelas medidas de concordancia (TABELA 26) revelou
que o algoritmo XGBoost resultou no modelo com as maiores medidas de
concordancia (~1) em todos os compartimentos. Ademais, as medidas de
concordancia desse algoritmo nao apresentaram diferengcas entre as bases

consideradas (total, ajuste e validagao).

TABELA 26 — MEDIDAS DE CONCORDANCIA DOS MODELOS PREDITIVOS DE BIOMASSA
ACIMA DO SOLO (kg.arv') E DO CARBONO ACIMA DO SOLO (kg.arv:') POR COMPARTIMENTO
EM Eucalyptus spp. A NIVEL INDIVIDUAL

Biomassa acima do solo (kg.arv-')

Total Ajuste Validacao
_Algoritmo A P CC2 A A P CC2 A A P CcC2 A
STEP 0,98 | 0,95 | 0,95 | 0,98 | 0,98 | 0,95 | 0,95 | 0,98 | 0,97 | 0,94 | 0,94 | 0,97
ANN 0,98 | 0,96 | 0,9 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,95 | 0,98
kNN 0,98 | 0,96 | 0,9 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,95 | 0,95 | 0,98
RF 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98
SVR 0,98 | 0,95 | 0,95 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,95 | 0,98 | 0,97 | 0,95 | 0,94 | 0,97

XGBoost | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,97 | 0,97 | 0,99

Carbono acima do solo (kg.arv')

STEP 098 | 095 | 095 | 098 | 098 | 095 | 0,95 | 098 | 0,97 | 0,94 | 0,94 | 0,97
ANN 098 | 0,9 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98
kNN 098 | 09 | 096 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,95 | 0,95 | 0,98
RF 09 |09 | 098 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98
SVR 098 | 095 | 095 | 098 | 098 | 09 | 0,95 | 0,98 | 0,97 | 0,95 | 0,94 | 0,97

XGBoost | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,97 | 0,97 | 0,99

Biomassa de fuste (kg.arv')

STEP 098 | 09 | 096 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,95 | 0,98
ANN 098 | 097 | 097 | 0,98 | 0,98 | 0,97 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,97 | 0,97 | 0,98
kNN 098 | 097 | 09 | 0,98 | 0,98 | 0,97 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98
RF 099 | 099 | 09 | 099 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 0,97 | 0,97 | 0,99
SVR 0,98 | 096 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98

XGBoost | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99

Carbono de fuste (kg.arv)

STEP 098 | 09 | 09 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,95 | 0,98
ANN 098 | 097 | 097 | 0,98 | 0,98 | 0,97 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,97 | 0,97 | 0,98
kNN 098 | 097 | 096 | 0,98 | 0,98 | 0,97 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98
RF 0,99 | 099 | 099 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,99 | 0,97 | 0,97 | 0,99
SVR 098 | 09 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,96 | 0,96 | 0,98

XGBoost | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,98 | 0,99

Biomassa de copa (kg.arv™")

STEP 0,89 | 0,78 | 0,76 | 0,87 | 0,89 | 0,78 | 0,76 | 0,87 | 0,89 | 0,77 | 0,76 | 0,87
ANN 0,9 | 0,80 | 0,79 | 0,89 | 0,90 | 0,80 | 0,79 | 0,89 | 0,90 | 0,79 | 0,78 | 0,88
kNN 0,9 | 0,80 | 0,79 | 0,89 | 0,90 | 0,81 | 0,79 | 0,89 | 0,89 | 0,79 | 0,77 | 0,88
RF 097 | 094 | 094 | 097 | 099 | 0,97 | 0,97 | 0,99 | 0,93 | 0,86 | 0,85 | 0,93
SVR 0,89 | 0,77 | 0,76 | 0,87 | 0,89 | 0,77 | 0,76 | 0,87 | 0,89 | 0,77 | 0,76 | 0,87

XGBoost | 0,95 | 0,90 | 0,88 | 0,95 | 0,95 | 0,90 | 0,89 | 0,95 | 0,94 | 0,88 | 0,87 | 0,94

Carbono de copa (kg.arv')

STEP 089 078|076 | 0,87 | 089 | 0,78 | 0,76 | 0,87 | 0,89 | 0,77 | 0,76 | 0,87
ANN 0,90 | 080|079 | 0,89 | 0,90 | 0,80 | 0,79 | 0,89 | 0,90 | 0,79 | 0,78 | 0,88
kNN 0,90 | 080|079 | 089 |09 | 0811|079 |089 | 089 | 0,79 | 0,77 | 0,88
RF 097 | 094 | 094 | 097 | 099 | 0,97 | 0,97 | 0,99 | 0,93 | 0,86 | 0,85 | 0,93

SVR 0,89 | 0,77 | 0,76 | 0,87 | 0,89 | 0,77 | 0,76 | 0,87 | 0,89 | 0,77 | 0,76 | 0,87



113

XGBoost | 0,95 | 0,90 | 0,88 | 0,95 | 0,95 | 0,90 | 0,89 | 0,95 | 0,94 | 0,88 | 0,87 | 0,94

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: A: Coeficiente de Concordancia; p: Medida de Concordancia; CC1: Coeficiente de
Correlacao de Concordancia; CC2: Coeficiente de Correlagdo de Concordancia Melhorado; A:
parametro de concordancia; STEP: Stepwise; ANN: Artificial Neural Networks; KNN: k-Nearest
Neighbor;, RF: Random Forest; SVR: Support Vector Regression; XGBoost: Extreme Gradient
Boosting.

De acordo com o grafico de Bland-Altmann (FIGURA 24) o algoritmo
XGBoost apresentou o melhor desempenho, com maior concentragao de pontos
dentro dos limites de concordancia e menor dispersao das diferencas, indicando
precisdo e consisténcia nas estimativas de biomassa acima do solo individual e

carbono acima do solo individual por compartimento.

FIGURA 24 — GRAFICO DE BLAND-ALTMAN PARA A BIOMASSA ACIMA DO SOLO INDIVIDUAL
POR COMPARTIMENTO: TOTAL (A), FUSTE (B) E COPA (C) E DO CARBONO ACIMA DO SOLO
TOTAL (D), FUSTE (E) E COPA (F) EM Eucalytpus spp.
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CONTINUACAO DA FIGURA 24 — GRAFICO DE BLAND-ALTMAN PARA A BIOMASSA ACIMA DO
SOLO INDIVIDUAL POR COMPARTIMENTO: TOTAL (A), FUSTE (B) E COPA (C) E DO CARBONO
ACIMA DO SOLO TOTAL (D), FUSTE (E) E COPA (F) EM Eucalytpus spp.
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CONTINUACAO DA FIGURA 24 — GRAFICO DE BLAND-ALTMAN PARA A BIOMASSA ACIMA DO
SOLO INDIVIDUAL POR COMPARTIMENTO: TOTAL (A), FUSTE (B) E COPA (C) E DO CARBONO
ACIMA DO SOLO TOTAL (D), FUSTE (E) E COPA (F) EM Eucalytpus spp.
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FONTE: A autora (2026).

Ao avaliar a estimativa da biomassa acima do solo e do carbono acima do
solo a nivel individual, a partir do numero de arvores detectadas por cada método
testado (LMF, SAM e Detectron2) (TABELA 27) nota-se a inferioridade do método
LMF, com subestimativas em todos os compartimentos. Dentre os métodos
avancgados de detecgao, as estimativas de biomassa e carbono acima do solo por

compartimento foram mais consistentes considerando as copas identificadas pelo
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Detectron2, conforme evidenciado pelas medidas de acuracia e pelo maior numero

de copas detectadas corretamente.

TABELA 27 — COMPARATIVO DA BIOMASSA (t.ha") E DO CARBONO ACIMA DO SOLO
INDIVIDUAL (t.ha") POR COMPARTIMENTO EM Eucalyptus spp. PELOS METODOS DE
DETECCAO

Compartimento | Detecgédo Média (t.ha™)
Censo | STEP | ANN kNN RF SVR | XGBoost

Biomassa acima LMF 129,95 | 49,47 | 49,39 | 49,15 | 49,45 | 48,96 49,28
do solo SAM 129,95 | 81,00 | 80,84 | 80,40 | 80,81 80,23 80,59
Detectron2 | 129,95 | 84,93 | 84,76 | 84,28 | 84,75 | 84,11 84,49
Carbono acima LMF 59,88 | 22,79 | 22,76 | 22,65 | 22,79 | 22,56 22,71
do solo SAM 59,88 | 37,33 | 37,25 | 37,05 | 37,24 | 36,97 37,14
Detectron2 | 59,88 | 39,14 | 39,06 | 38,83 | 39,05 | 38,75 38,93
Biomassa de LMF 117,47 | 44,73 | 44,72 | 44,47 | 44,71 44 11 44 .55
fuste SAM 117,47 | 73,24 | 73,19 | 72,73 | 73,06 | 72,29 72,87
Detectron2 | 117,47 | 76,79 | 76,74 | 76,24 | 76,62 | 75,78 76,39
Carbono de LMF 54,13 | 20,61 | 20,58 | 20,49 | 20,60 | 20,33 20,53
fuste SAM 54,13 | 33,75 | 33,68 | 33,51 33,67 | 33,31 33,58
Detectron2 | 54,13 | 35,39 | 35,32 | 35,13 | 35,30 | 34,92 35,20
Biomassa de LMF 11,98 | 4,55 | 4,55 4,51 4,55 4,76 4,53
copa SAM 11,98 | 7,45 | 7,45 7,39 7,41 7,80 7,40
Detectron2 | 11,98 7,81 7,81 7,74 7,79 8,17 7,76
Carbono de LMF 5,52 2,09 | 2,10 2,08 2,09 2,19 2,09
copa SAM 5,52 3,43 | 3,43 3,40 3,42 3,59 3,41
Detectron2 | 5,52 3,60 | 3,60 3,57 3,59 3,77 3,58

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: LMF: Local Maximum Filter; SAM: Segment Anything Model; Detectron2: Detectron2;
Censo: biomassa e carbono acima do solo individual obtidos pelo modelo de Schumacher-Hall
considerando as arvores mensuradas no censo florestal; STEP: Stepwise; ANN: Artificial Neural
Networks; KNN: k-Nearest Neighbor; RF: Random Forest; SVR: Support Vector Regression; XGBoost:
Extreme Gradient Boosting.

A TABELA 28 contém as estimativas de biomassa e carbono acima do solo
a nivel individual obtidas pelo melhor método de modelagem (XGBoost)
considerando o numero de individuos identificados pelo Detectron2. Nota-se que no
compartimento total, a biomassa acima do solo foi, em média, de 84,49 tha' e o
carbono acima do solo foi de 38,93 t.ha'. No compartimento fuste, os valores
médios foram de 76,39 t.ha' para a biomassa e de 35,20 t.ha' ja o carbono. No
compartimento copa, a biomassa média foi de 7,76 t.ha', enquanto o carbono

apresentou uma média de 3,58 t.ha™".
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TABELA 28 — ESTIMATIVA DA BIOMASSA ACIMA DO SOLO (t.ha') E CARBONO ACIMA DO
SOLO (t.ha') INDIVIDUAL POR COMPARTIMENTO EM Eucalyptus spp. COM DETECTRON2

Bloco Biomassa acima do solo (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 108,52 71,52 71,85 70,99 71,81 71,52 71,55
4 123,74 85,49 85,40 85,07 86,00 85,09 85,91
7 131,69 93,07 92,05 91,49 92,05 92,08 91,78
8 140,59 94,96 94,52 94,45 94,20 93,55 94,01
10 145,21 79,61 79,99 79,38 79,70 78,29 79,19
Média 129,95 84,93 84,76 84,28 84,75 84,11 84,49
Bloco Carbono abaixo do solo (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 50,01 32,96 33,05 32,71 33,09 32,95 32,97
4 57,02 39,40 39,40 39,20 39,63 39,21 39,60
7 60,68 42,89 42,54 42,16 42,41 42,43 42,30
8 64,78 43,76 43,51 43,52 43,40 43,11 43,32
10 66,91 36,68 36,80 36,58 36,74 36,08 36,49
Média 59,88 39,14 39,06 38,83 39,05 38,75 38,93
Bloco Biomassa de fuste (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 97,84 64,55 64,92 64,11 64,85 64,27 64,54
4 111,68 77,32 77,39 77,04 77,69 76,61 77,62
7 118,85 84,12 83,44 82,78 83,11 82,95 82,96
8 127,10 85,96 85,43 85,28 85,18 84,40 85,05
10 131,87 72,00 72,50 71,98 72,28 70,66 71,79
Média 117,47 76,79 76,74 76,24 76,62 75,78 76,39
Bloco Carbono de fuste (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 45,08 29,74 29,87 29,54 29,87 29,62 29,74
4 51,46 35,63 35,64 35,50 35,80 35,30 35,77
7 54,77 38,76 38,32 38,15 38,30 38,23 38,22
8 58,57 39,61 39,29 39,30 39,25 38,89 39,18
10 60,76 33,18 33,47 33,17 33,31 32,56 33,10
Média 54,13 35,39 35,32 35,13 35,30 34,92 35,20
Bloco Biomassa de copa (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 10,10 6,65 6,73 6,54 6,62 6,95 6,60
4 11,47 7,87 7,80 7,76 7,90 8,24 7,88
7 12,24 8,55 8,48 8,38 8,49 8,95 8,46
8 12,98 8,67 8,61 8,79 8,70 9,09 8,69
10 13,11 7,29 7,41 7,24 7,23 7,63 7,18
Média 11,98 7,81 7,81 7,74 7,79 8,17 7,76
Bloco Carbono de copa (t.ha™)
Censo STEP ANN kNN RF SVR XGBoost
2 4,65 3,06 3,10 3,02 3,05 3,20 3,04
4 5,28 3,63 3,59 3,57 3,64 3,80 3,63
7 5,64 3,94 3,94 3,86 3,91 4,12 3,90
8 5,98 4,00 4,02 4,05 4,01 4,19 4,00
10 6,04 3,36 3,36 3,34 3,33 3,52 3,31
Média 5,52 3,60 3,60 3,57 3,59 3,77 3,58

FONTE: A autora (2026).

LEGENDA: STEP: Stepwise; ANN: Artificial Neural Networks; KNN: k-Nearest Neighbor; RF: Random
Forest; SVR: Support Vector Regression; XGBoost: Extreme Gradient Boosting.
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Por fim, os resultados indicaram diferengas estatisticamente significativas
entre as estimativas de biomassa e carbono acima do solo obtidas em nivel

individual quando comparadas com os valores do censo florestal.

4.4 DISCUSSAO

Este estudo objetivou detectar individuos de Eucalyptus spp. e,
posteriormente, quantificar, a nivel individual, sua biomassa e carbono acima do solo
por compartimento a partir de diferentes técnicas de modelagem.

Em relagdo a vetorizagdo manual das 7.613 copas identificadas (TABELA
17), utilizada como referéncia para a validagdo de algoritmos, pode-se destacar
fatores de influéncia como a morfologia e a estrutura das copas. Por tratar-se de
uma area experimental com 25 gendtipos implantados, ficou evidente a variagao na
estrutura, formato e tamanho das copas, além da influéncia do adensamento dos
individuos. Sendo assim, copas grandes e bem definidas foram facilmente
detectadas, enquanto copas irregulares ou sobrepostas dificultaram seu
delineamento. Além da variabilidade morfolégica das copas, fatores relacionados ao
ortomosaico também influenciaram esse processo. A presenca de sombras
projetadas pelas copas e borrdes (arrastamento) causados pelo vento e variagoes
na iluminagdo ou movimento do sensor durante o levantamento dificultaram a
delimitacdo das copas, podendo aumentar a chance de erros ou inconsisténcias na
vetorizagao manual das copas.

Diante disso, fica evidente a necessidade de métodos de deteccdo
automatizados capazes de lidar com a variabilidade estrutural entre gendtipos e a
complexidade do dossel. Nesse contexto, tém-se o algoritmo Local Maxima Filter
(LMF), por tratar-se de um algoritmo com baixo custo computacional e ampla
aplicacdo em estudos de inventario florestal (AZIZI; MIRAKI, 2024; MA et al., 2022,;
YU et al., 2022; YAN et al., 2024b).

Na presente pesquisa, o LMF teve uma baixa taxa de deteccdo, de
aproximadamente 54%. Tal resultado esta diretamente relacionado com a
sobreposicao de copas e com os tamanhos do raio de busca, pois ao aumentar o
tamanho da janela, aumenta-se a taxa de omiss&o; ao diminuir esse raio, ruidos ou
subdivisdes da copa podem ser identificados como arvore, aumentando a taxa de

comissdo, ou seja, arvores identificadas incorretamente. As condigdes da floresta
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interferem na sensibilidade do algoritmo, ou seja, na detecgdo de valores extremos
dentro de um intervalo especificado para determinar as localizagbes de arvores
individuais (YAN et al., 2024b).

Ademais, a aplicagao de filtros de suavizagdo, como gaussiano e média, ndo
resultou em melhorias significativas na detec¢cdo de copas utilizando o algoritmo
LMF, assim como a incorporacao da nuvem de pontos integrada com diferentes
resolucdes de CHM. Isso se deve ao processo de suavizacdo, especialmente do
filtro gaussiano, que reduz pequenas variagdes topograficas ou pontos isolados na
nuvem de dados, produzindo uma superficie do dossel continua, facilitando, assim, a
identificacdo correta de maximos locais correspondentes as copas das arvores
(DALPONTE; COOMES, 2016).

Diante disso, a melhor combinacéo de parametros do algoritmo LMF foi o
filtro gaussiano na resolugcao de 50 cm, que resultou na deteccéo de 4.148 copas de
Eucalyptus spp. Tal resultado indica que apesar das limitagdes do algoritmo diante
da variabilidade estrutural das copas dos gendtipos, sua aplicabilidade ainda é
consistente com outros estudos desenvolvidos em florestas homogéneas, assim
como em Ma et al. (2022) e Yan et al. (2024b).

Apesar do desempenho do LMF, abordagens baseadas em aprendizado
profundo, como o SAM, oferecem maior capacidade de generalizagao e precisao na
segmentacédo de copas, superando muitas das restrigdes observadas nos métodos
tradicionais, conforme evidenciado na TABELA 24.

Nessa pesquisa, o SAM detectou 6.816 copas de Eucalyptus spp. com base
em caixas delimitadores formadas a partir da vetorizacdo manual das copas, sem a
necessidade de ajustes no modelo. O SAM identificou os padrées de copas nos
gendtipos com diferentes condicoes de adensamento e copas com diferentes
tamanhos, destacando a superioridade de modelos de aprendizado profundo em
identificar diferentes padrées nos conjuntos de dados.

Outro ponto de destaque é o modelo utilizado no algoritmo SAM. O modelo
Vit-H, é uma arquitetura de Vision Transformer projetada para dividir a imagem em
pequenos blocos, processa-los individualmente e integra-los em uma unica camada
para representacéo da imagem segmentada (DOSOVITSKIY et al., 2020).

Apesar do seu desempenho, deve-se destacar as limitagdes do algoritmo
SAM. A primeira refere-se ao tipo de segmentacgao, pois o SAM realiza segmentagao

semantica (OSCO et al., 2023), ou seja, os pixels pertencentes a uma mesma classe
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sdo classificados como uma copa. Em caso de sobreposigédo e/ou fragmentagao das
copas, a segmentagao pode resultar em fusbes ou em omissdes de objetos dentro
da mesma classe, evidenciando a importancia da utilizagdo de imagens de entrada
de alta qualidade (OSCO et al., 2023). Além disso, deve-se destacar o numero de
imagens utilizadas no treinamento e validagdo, visto que essa pesquisa foi
conduzida com 124 parcelas, numero extremamente inferior aos testes tradicionais
conduzidos com milhares de imagens para o treinamento do SAM.

O Detectron2 apresentou resultados similares ao algoritmo SAM, tendo uma
taxa de detecgao superior, de 94%, fato explicado pela eficiéncia da segmentacao
por instdncia. Embora tenha identificado mais arvores, em alguns genotipos
ocorreram confusdes entre copas sobrepostas, resultando em fusao parcial ou
superestimacdo da area de algumas arvores, evidenciando os desafios na
segmentacao de povoamentos heterogéneos, como os genaotipos de Eucalyptus spp.
em questdo. Essa limitacdo também foi destacada nas pesquisas de Ball et al.
(2023) e Zhao et al. (2023), ambas com foco na delimitacdo individual de copas em
florestas tropicais.

Embora a comunidade cientifica internacional tenha demonstrado grande
interesse pela aplicacdao do SAM e do Detectron2 no setor florestal, especialmente
na deteccao individual, pesquisas nacionais sobre esse tema sdo escassas no
Brasil, evidenciando a importancia da realizagdo de estudos introduzindo esse
algoritmo no contexto do manejo de florestas plantadas, como as do género
Eucalyptus spp.

No ambito internacional, Zhang et al. (2024) analisaram as limitagdes do
SAM na segmentacao de diferentes espécies arboreas. Os resultados mostraram
que o desempenho do SAM diminuiu a medida que os objetos apresentaram maior
semelhanga com arvores e menor separabilidade de textura em relacdo ao fundo,
resultando em falhas na distingdo de objetos. Os autores também reforcam a
necessidade de outras pesquisas em outros tipos de floresta para a validacdo dos
parametros do algoritmo.

Além do SAM, outros métodos de aprendizado profundo vém sendo
estudados, como o Mask R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network).
Com esse modelo, Ding et al. (2025) realizaram a detecc¢éao individual das copas e
para a estimativa da idade de Eucalyptus spp. localizados na China com precisao

variando entre 48,9% a 80,6% de acordo com os estagios do plantio.
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Além dos métodos de aprendizado profundo, como o SAM e o Detectron2,
pode-se citar o HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) é um algoritmo de agrupamento (clustering) nao
supervisionado, usado para identificar grupos (clusters) de pontos em um conjunto
de dados espacial. Esse método teve uma acuracia de 91,1% e um F1-score de
0,916 na detecgao de Eucalyptus urophylla na China (ZHOU,; LI; LI, 2025).

A partir da detecgcao das copas de Eucalyptus spp., a modelagem da
biomassa aérea e do carbono aéreo a nivel individual, resultou em estimativas com
erros abaixo de 7% e RZjustado acima de 0,90 nos compartimentos total e fuste. Para
a copa, os métodos apresentaram erros oscilando entre 4,32% a 23,03% e R?
ajustado entre 0,622 a 0,960 (TABELA 25).

A validagdo das medidas de concordancia (TABELA 26) e o grafico de
Bland-Altmann (FIGURA 24), indicam que o algoritmo XGBoost demonstrou a maior
capacidade preditiva da biomassa e do carbono acima do solo por compartimento,
estimando, em média: 84,49 tha' e 38,93 tha' de biomassa e carbono total
individual, 76,39 t.ha™ e 35,20 t.ha' de biomassa e carbono no fuste e 7,76 t.ha' e
3,568 tha' de biomassa e carbono no compartimento copa, respectivamente
(TABELA 28).

Em todos os compartimentos analisados, apés o XGBoost, RF foi o
algoritmo com maior destaque seguido pelas ANN. A superioridade do XGBoost
deve-se a maior sensibilidade as relagdes complexas existentes entre as variaveis e
a maior capacidade computacional exigida para o ajuste desse modelo, pelo ajuste
de hiperparametros, como o numero de arvores, profundidade maxima e taxa de
aprendizado, conforme destacado por Chen e Guestrin (2016).

O RF permanece como um algoritmo robusto para a estimativa da biomassa
e do carbono acima do solo individual, apresentando desempenho apenas
ligeiramente inferior ao XGBoost. Contudo, foi observado a presenga de overfitting
em todos os compartimentos analisados, caracterizado por uma performance
superior no conjunto de treinamento em relacdo ao de validagdo. Mesmo assim, o
modelo demonstra elevado potencial em razdo de sua capacidade de capturar
interagbes entre multiplas métricas derivadas dos dados UAV-LIDAR e do uso da
amostragem bootstrap, caracteristica fundamental do método (BREIMAN, 2001).

De acordo com a literatura disponivel, as pesquisas sobre a estimativa da

biomassa e do carbono acima do solo em Eucalyptus spp. a nivel individual sdo
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incipientes, revelando a necessidade da condugcdo de pesquisas com essa
abordagem. A grande maioria dos estudos concentra-se principalmente a nivel de
area, como pode-se destacar a pesquisa de Pertille et al. (2025). Nessa pesquisa, a
biomassa aérea e o carbono aéreo por compartimento de Eucalyptus spp. foram
estimados a nivel de area, com RZajustado de 0,959 para o compartimento total e fuste
com o modelo RF e com R?Zjustado de 0,765 e 0,707 no compartimento copa com
XGBoost, respectivamente.

Ainda com essa abordagem, Ye et al. (2025) estimaram a biomassa aérea
acima do solo de Eucalyptus globoidea e Eucalyptus bosistoana com um modelo
construido com XGBoost com R? de 0,903. Ja Pinedo et al. (2025) estimaram a
biomassa acima do solo em Eucalyptus globulus no Peru, utilizando dados LiDAR
adquiridos com um DJI Zenmuse L1, cujo modelo do RF teve um R? de 0,76 no
conjunto de treinamento e de 0,66 no conjunto de teste.

Diante dos resultados de deteccdo e de modelagem apresentados, deve-se
destacar as limitacbes dessa pesquisa. A primeira esta relacionada com a auséncia
de dados georreferenciados combinado com o adensamento das copas, que
dificultou o processo de identificagdo e numeragdo das copas vetorizadas
manualmente, que, por sua vez, foram a base da modelagem da biomassa e do
carbono acima do solo a nivel individual. Além disso, outro fator limitante foi a fonte
de dados utilizada na vetorizagdo manual. Por tratar-se de um ortomosaico, apenas
as copas dominantes foram identificadas afetando a qualidade da deteccdo das
copas. Dessa forma, ficou evidente que as estimativas individuais de biomassa e
carbono acima do solo s&o sensiveis aos erros de altura e posi¢cao das arvores, bem
como da delimitagcéo precisa das respectivas copas.

Ademais, a aquisicdo dos dados UAV-LIiDAR com o sensor Zenmuse L1 é
outro fator de atencdo, pois o tipo de sensor afeta diretamente a densidade de
pontos, que nessa pesquisa, foi de média densidade (~390 pontos.m?). A
combinagao do sensor com o numero adensado de individuos por gendtipo pode ter
influenciado na penetracado do sensor laser afetando a geragdo dos modelos digitais
e consequentemente, na extragao das métricas UAV-LIDAR e nas estimativas das
variaveis analisadas.

Por fim, recomenda-se que sejam conduzidas pesquisas nesse ambito
utilizando diversas espécies de Eucalyptus spp. em outros biomas brasileiros, com

amostragem estratificada e aquisicdo sazonal de dados LIDAR em diferentes
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plataformas combinados com a realizagcdo do censo florestal e da amostragem
destrutiva da biomassa. Além disso, sugere-se aplicar diferentes algoritmos de
aprendizado profundo para a deteccdo das copas dos individuos com maior
precisao, para garantir a correta estimativa de biomassa aérea a e carbono aéreo a

nivel de Individuo, visando o monitoramento do estoque de carbono dessas areas.

4.5 CONCLUSAO

Os resultados evidenciam o potencial de integracdo entre técnicas
avancadas de deteccdo de copas e meétodos de aprendizado de maquina para
estimar o estoque de biomassa aérea e carbono aéreo em gendétipos de Eucalyptus
spp. por individuo. Dentre os métodos de detec¢do, o algoritmo Detectron2
apresentou a maior taxa de deteccdo de copas de Eucalyptus spp. Quanto a
modelagem, o XGBoost foi mais eficaz na predicdo da biomassa e do carbono acima
do solo em todos os compartimentos. Além disso, também foi observada a
existéncia de diferencas significativas entre as estimativas de biomassa e carbono
acima do solo em nivel individual e aquelas obtidas pelo censo florestal, reforgando
a influéncia da abordagem adotada.

Dessa forma, pode-se destacar que informagdes nessa escala atuam como
suporte técnico para o planejamento e a gestdo sustentavel de plantios de
Eucalyptus spp. Portanto, recomenda-se o aperfeicoamento dessa abordagem em
outras condigbes edafoclimaticas abrangendo diferentes gendtipos de Eucalyptus
spp. para a geracao de dados robustos e aplicaveis em agdes voltadas a adaptagao

e mitigacao das mudancgas climaticas.
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5 ANALISE COMPARATIVA DAS ABORDAGENS A NIiVEL DE AREA E POR
ARVORE INDIVIDUAL NA ESTIMATIVA DE BIOMASSA E CARBONO ACIMA
DO SOLO EM Eucalyptus spp.

5.1 INTRODUGAO

A estimativa precisa da biomassa e do carbono acima do solo em plantios
florestais é fundamental para o manejo sustentavel e o monitoramento do papel das
florestas na mitigacdo das mudangas climaticas (IPCC, 2023). Dessa forma, o
avango das tecnologias de Sensoriamento Remoto, especialmente os dados UAV-
LiDAR, tém permitido a aplicagdo de diferentes abordagens metodolégicas em
estudos florestais, destacando-se as analises em nivel de area e em nivel de
individuo (CAMPBELL et al., 2023; DUBROVIN et al., 2024; LIN et al., 2024;
PERTILLE et al., 2025; PINEDO et al., 2025; YE et al., 2025).

As abordagens em nivel de area baseiam-se na obtencdo de métricas
estruturais representativas (ROUSSEL et al., 2020) do povoamento, oferecendo
maior robustez operacional e consisténcia espacial. Em nivel de arvore individual, a
variabilidade estrutural dos individuos é analisada pela detecgéo e segmentacao de
arvores individuais (OSCO et al., 2023; RAKSHITHA et al., 2024). Apesar do grande
uso dessas abordagens em pesquisas florestais, € valido destacar que elas
possuem diferengas importantes quanto a escala de analise e a capacidade de
representar a heterogeneidade do povoamento, influenciando, assim, nas
estimativas de biomassa e carbono acima do solo em Eucalytpus spp.

Nesse contexto, este capitulo teve como objetivo avaliar o desempenho
estatistico das estimativas de biomassa e carbono acima do solo de Eucalyptus spp.
derivadas das abordagens em nivel de area e em nivel de individuo, tendo como

referéncia o censo florestal.

5.2 MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados neste capitulo correspondem as estimativas de biomassa
e carbono acima do solo obtidas a partir das abordagens em nivel de area e de
individuo. Na primeira abordagem, as estimativas de biomassa e carbono acima do

solo foram realizadas a partir de métricas UAV-LIDAR a nivel de parcela. Para tanto,
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as métricas UAV-LIDAR foram selecionadas pela Analise de Componentes
Principais para a construgdo de modelos preditivos de biomassa e carbono acima do
solo por compartimento por meio de diversos algoritmos de ML. Por fim, as
estimativas foram comparadas com o censo florestal. A abordagem a nivel individual
baseou-se na deteccdo das copas e na modelagem da biomassa e do carbono
acima do solo a nivel de individuo. A primeira etapa consistiu na aplicagao de
diferentes algoritmos de Deep Learning para a detecg¢ao das copas dos gendtipos de
Eucalyptus spp. Em seguida, as métricas UAV-LIDAR foram extraidas por individuo,
selecionadas por Analise de Componentes Principais e aplicadas nos mesmos
métodos de modelagem empregados a nivel de area. A ultima etapa consistiu na
verificagdo da existéncia de diferengas significativas entre os valores de biomassa e
carbono acima do solo a nivel individual e os valores do censo florestal.

Por fim, para avaliar se as estimativas de biomassa e carbono acima do solo
em cada abordagem possuem diferencas significativas, a normalidade das
diferencas entre as estimativas de cada abordagem foi verificada pelo teste de
Shapiro-Wilk (SHAPIRO WILK, 1985), aplicado para cada compartimento. Em caso
de distribuicdo normal, as diferengas entre as estimativas de cada abordagem serao
avaliadas pelo Teste T pareado. Em caso contrario, sera aplicado o teste de
Wilcoxon. Todos os testes estatisticos foram aplicados a 95% de confianga no
software R (R CORE TEAM, 2022).

5.3 RESULTADOS

A analise comparativa entre as estimativas de biomassa e carbono acima do
solo obtidas a partir da abordagem a nivel de area e da abordagem a nivel individual
reforgou as diferengas, limitagées e representacdo das condi¢gdes dos gendtipos de
Eucalyptus spp. em cada abordagem.

De acordo com a TABELA 29, nota-se que a primeira abordagem, baseada
em area, apresentou os maiores valores de biomassa e carbono acima do solo em
todos os compartimentos quando comparada com o nivel individual. Ao comparar
diretamente as duas abordagens, os compartimentos total e fuste apresentaram a
menor variagdo, com aproximadamente 23,8% e 24,0%, respectivamente. No
compartimento copa, a diferenca foi, em média, 27,7% para a biomassa e o carbono

acima do solo. Em média, para a variavel biomassa considerando os trés
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compartimentos, as estimativas a nivel de area e individuo tiveram uma diferenca
média de 25,1%; ja para o carbono, essa diferenga foi ligeiramente superior, de
25,2%.

TABELA 29 — COMPARATIVO DA BIOMASSA ACIMA DO SOLO (t.ha'') E DO CARBONO ACIMA
DO SOLO (t.ha') POR COMPARTIMENTO EM Eucalyptus spp. COM DIFERENTES ABORDAGENS:
AREA X ARVORE INDIVIDUAL

Compartimento Censo | Area | Individuo | Diferenca (%)
(t.ha') | (t.ha") (t.ha"") Area | Individuo | Area x Individuo
Biomassa total 111,22 | 110,97 84,49 0,2% 24.0% 23,8%
Carbono total 51,25 51,16 38,93 0,2% 24,0% 23,9%
Biomassa de fuste | 100,01 | 100,46 76,39 -0,5% 23,6% 23,9%
Carbono de fuste 46,09 46,34 35,20 -0,6% 23,6% 24,0%
Biomassa de copa | 10,79 10,72 7,76 0,6% 28,0% 27,6%
Carbono de copa 4,97 4,96 3,58 0,2% 28,0% 27,9%

FONTE: A autora (2026).

De acordo com a TABELA 29, as estimativas obtidas pela abordagem a nivel
de area foram mais proximas aos valores do censo florestal, com diferencgas
percentuais inferiores a 1% em todos os compartimentos avaliados, tanto para a
biomassa quanto para o carbono acima do solo. Em contrapartida, a abordagem a
nivel individual apresentou subestimativas em relagdo ao censo florestal, variando
entre 24,0% e 23,6% nos compartimentos total e fuste e diferengas superiores a
28% no compartimento copa.

A analise estatistica entre as estimativas de biomassa e carbono acima do
solo produzidas em cada compartimento e em cada abordagem (area x individuo)
revelou diferencas significativas em todos os compartimentos (TABELA 30). De
acordo com o teste de Shapiro—Wilk, as diferengas entre as abordagens nao
seguem distribuicdo normal em nenhum compartimento. Com base nisso, aplicou-se
o teste de Wilcoxon, cujos valores abaixo de 0,05 comprovam que as diferencas
entre a abordagem a nivel de area e a nivel individual sdo estatisticamente

significativas.
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TABELA 30 — TESTES ESTATISTICOS APLICADOS AS ESTIMATIVAS DE BIOMASSA (t.ha™') E
CARBONO ACIMA DO SOLO (t.ha"') POR COMPARTIMENTO EM Eucalyptus spp. E POR
ABORDAGEM: AREA X INDIVIDUO

Compartimento Shapiro-Wilk (p-value) Wilcoxon (p-value)
Biomassa total 0,9583 2,20 x 1016
Carbono total 0,9161 2,20 x 1016

Biomassa de fuste 0,0066 2,20 x 1016

Carbono de fuste 0,9600 2,20 x 1016

Biomassa de copa 0,9188 2,20 x 1016
Carbono de copa 0,0230 2,20 x 1016

FONTE: A autora (2026).

5.4 DISCUSSAO

As discrepancias entre as abordagens, destacadas pelas medidas de
concordancia indicam que a escala de analise foi o principal fator responsavel pelas
discrepancias observadas. Na abordagem a nivel de area, que apresentou os
maiores valores de biomassa e carbono acima do solo, o somatério das arvores
contribuiu para minimizar a variabilidade existente em cada parcela. Na abordagem
por arvore individual, por sua vez, fatores como o adensamento dos individuos, os
erros de segmentacédo e detecgdo das copas além da incerteza da localizagdo das
arvores resultaram em um menor numero de individuos detectados e
consequentemente, em um menor estoque de biomassa e carbono acima do solo
nos diferentes compartimentos analisados nos genétipos de Eucalyptus spp.

Ademais, foi possivel notar a maior suscetibilidade da propagacgéo de erros ao
longo das etapas metodoldgicas aplicada na abordagem por arvore individual, uma
vez que incertezas iniciais na deteccdo e segmentagcdo das copas impactam
diretamente a estimativa das variaveis dendrométricas (D e H) por dados UAV-
LiDAR, especialmente em gendtipos com maior adensamento dos individuos.

Além disso, outro fator de influéncia é a resolugdo espacial do ortomosaico
utilizado, cujo GSD (Ground Sample Distance) foi de 14 cm. Tal resolugao espacial
pode limitar a identificagdo e a definicdo dos contornos das copas dos gendtipos,
especialmente em copas menores ou parcialmente sombreadas, comprometendo
sua segmentacdo. Nesse sentido, o uso de ortomosaicos com maior resolugao
espacial (menor GSD) poderia proporcionar maior detalhamento das copas,
reduzindo as incertezas no delineamento das copas por interpretagcdo visual,
auxiliando na redug&o dos erros ao longo das etapas da pesquisa e na geragao de

estimativas mais consistentes e proximas dos valores do censo florestal.
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5.5 CONCLUSAO

Os resultados obtidos revelaram que as estimativas de biomassa e carbono
acima do solo de Eucalyptus spp. pelas abordagens em nivel de area e por arvore
individual diferiram estatisticamente, ou seja, tais metodologias n&o sao equivalentes
do ponto de vista quantitativo. Dessa forma, recomenda-se que as abordagens
sejam utilizadas e interpretadas de forma complementar, visto que a escolha da
abordagem mais adequada esta relacionada com o objetivo da andlise, a escala de
interesse e o equilibrio entre o detalhamento estrutural e a acuracia na estimativa

dos estoques de biomassa e carbono acima do solo.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Essa pesquisa teve como objetivo avaliar a performance da abordagem a
nivel de area e a nivel de individuo na estimativa da biomassa e do carbono acima
do solo em gendtipos de Eucalyptus spp. em relagédo aos valores obtidos pelo censo
florestal. Os resultados evidenciam que ambas as abordagens possuem elevado
potencial para a estimativa da biomassa e do carbono acima do solo, porém,
possuem comportamentos distintos em funcao da escala de analise adotada e pelas
caracteristicas dos gendtipos avaliados.

Conforme explorado anteriormente, a diferengca de escala em cada
abordagem foi crucial para as estimativas geradas. Em suma, a nivel de area, o
somatério da biomassa e do carbono nos diferentes compartimentos contribuiu para
minimizar as variagdes individuais de biomassa e carbono das arvores, que foram
consideradas em um unico valor por parcela. A nivel de individuo, o adensamento
dos individuos combinado com a sensibilidade dos modelos aos erros de
segmentacdo das copas impactou diretamente na acuracia das estimativas de
biomassa e carbono individual. Além disso, os erros ou incertezas na delimitacao da
parcela podem afetar o numero de arvores contido em cada parcela e
consequentemente, as estimativas de biomassa e carbono por hectare.

Diante disso, recomenda-se que pesquisas futuras sejam realizadas
integrando plataformas de aquisicdo de dados LIDAR, em diferentes gendtipos de
Eucalyptus spp. com idades e sitios diferentes as dessa pesquisa. Ademais, também
sugere-se utilizar parcelas georreferenciadas bem como diversos modelos de
Machine Learning e Deep Learning para a modelagem da biomassa e do carbono e
para a deteccdo de copas de Eucalyptus spp. Além disso, no que se refere a
modelagem da biomassa, recomenda-se a utilizagdo do ajuste simultdneos dos
compartimentos devido a sua capacidade de relacionar as relacbes alométricas
entre os compartimentos.

Ademais, os resultados obtidos destacam a elevada aplicabilidade dos
algoritmos Detectron2 e do Segment Anything Model (SAM) para a deteccdo e
segmentacéo de individuos de Eucalyptus spp. a partir de dados de alta resolugao
espacial. Ambos os meétodos demonstraram grande potencial para automatizar a
extracdo de informagdes em nivel individual, reforcando seu uso como ferramentas

estratégicas em inventarios florestais de precisdo. Porém, € de suma importancia
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destacar que seu desempenho esta fortemente relacionado com a resolucao
espacial dos dados de entrada, com a variacdo estrutural do dossel e com o
adensamento dos individuos.

Os resultados obtidos nessa pesquisa reforcam a eficiéncia da integragéo
entre dados UAV-LIDAR com algoritmos de Machine Learning e Deep Learning para
a estimativa de biomassa e carbono acima do solo em Eucalyptus spp. A
comparagao entre as abordagens testadas permitiu identificar as potencialidades e
limitagdes de cada escala de analise, indicando que a abordagem deve ser adotada
considerada as caracteristicas do plantio analisado e os dados UAV-LIDAR obtidos,
visto que esses fatores afetam consideravelmente a precisdo das estimativas das
variaveis de interesse.

Por fim, essa pesquisa demonstra que apesar das limitagdes encontradas,
as estimativas de biomassa e carbono acima do solo a partir das abordagens
testadas foram consistentes e que podem ser utilizadas de forma complementar,

especialmente em plantios com alta variabilidade, como os gendétipos avaliados.

6.1 RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A luz dos resultados alcancados, observa-se a necessidade de estudos para
o entendimento do comportamento das estimativas de biomassa e carbono acima do
solo de Eucalyptus spp. em diferentes contextos de analise. Em funcdo disso,
recomenda-se avaliar as seguintes frentes de pesquisa:

- Monitoramento temporal com sazonalidade de voos UAV-LIDAR: realizagao
de voos UAV-LIDAR anuais e/ou em diferentes épocas do ano, para o
acompanhamento da dinamica da biomassa e do estoque de carbono ao longo do
tempo.

- Plantios com maior adensamento: recomenda-se especial atengao as
etapas de deteccédo e segmentagao das copas, uma vez que a proximidade entre os
individuos dificulta a separacdo das arvores e pode resultar na omissdo de
individuos. Esses erros iniciais impactam diretamente a estimativa do numero de
arvores e, consequentemente, os valores de biomassa e carbono acima do solo.

- Integracdo de dados LIDAR de diferentes plataformas: investigar a
integracéo de dados LIiDAR provenientes de plataformas terrestres (Terrestrial Laser

Scanning) e moveis (Mobile Laser Scanning). Essa integracdo pode fornecer
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informacdes complementares sobre o dossel e o sub-bosque, contribuindo para
estimativas mais completas e robustas da biomassa e do carbono acima do solo.

- Aplicacédo das abordagens em diferentes condi¢des de sitio: Recomenda-
se que as abordagens em nivel de area e em nivel individual sejam testadas em
outras areas, abrangendo diferentes idades, condigbes de solo, sitio e gendtipos de
Eucalyptus spp., de modo a avaliar seu desempenho em contextos distintos daquele

analisado neste estudo.
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ANEXO 1

ANEXO 1 — ABORDAGEM A NIVEL DE AREA: ESPACIALIZAGCAO DA BIOMASSA ACIMA DO SOLO

(t.ha') (A-E) E DO CARBONO ACIMA DO SOLO (t.ha') (F-J) NOS BLOCOS 2, 4,7, 8 E 10 COM ML
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Em que: ANN: Artificial Neural Networks; KNN: k-Nearest Neighbor; RF: Random Forest; SVR: Support Vector Regression;

XGBoost: Extreme Gradient Boosting.



