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RESUMO

A presente tese investigou o potencial de diferentes tecnologias LIiDAR para
classificagdo e caracterizacdo de estagios sucessionais em remanescentes da
Floresta Ombrdfila Mista (FOM) no sul do Brasil. O estudo integrou abordagens de
sensoriamento remoto de alta resolucdo e andlises ecoldgicas para testar
metodologias robustas de classificagdo sucessional, essenciais para o monitoramento
e gestado de ecossistemas florestais em regeneragao. A pesquisa foi estruturada em
cinco capitulos complementares. Inicialmente, uma reviséo bibliografica estabeleceu
os fundamentos tedricos sobre sucessado florestal, estrutura da vegetacéo e
sensoriamento remoto aplicado a florestas nativas, contextualizando a problematica e
justificativa do estudo. O segundo capitulo explorou a aplicagéo de dados UAV- LiDAR
em 30 parcelas permanentes distribuidas em diferentes estagios sucessionais (inicial,
meédio e avangado), onde foram derivadas métricas estruturais, incluindo variaveis
discretas e simuladas full waveform (FWF). A analise exploratéria multivariada revelou
padrées estruturais distintos entre os estagios, com perfis verticais evoluindo de
estruturas simples no estagio inicial para configuragdes multimodais e estratificadas
no estagio avangado. O terceiro capitulo apresentou uma revisao sistematica sobre o
uso da tecnologia Mobile Laser Scanning (MLS) em inventarios florestais, analisando
56 artigos cientificos publicados entre 2013 e 2023. Esta revisdo documentou a
evolucao do MLS como ferramenta de alta precisdo para coleta de dados florestais,
sua crescente integragdo com algoritmo Random Forest e as limitagdes técnicas em
ambientes naturais complexos. No quarto capitulo, foi utilizada uma abordagem de
classificagcdo sucessional utilizando sistema portatil de varredura a laser movel
(LiBackpack) em 12 parcelas. Por meio dos resultados foram inferidos padrdes,
identificando vantagens e limitagbes especificas da plataforma para caracterizagao
estrutural dos estagios sucessionais da FOM. Para classificacdo dos estagios
sucessionais, foi utilizado o algoritmo Random Forest e abordagens descritivas das
variaveis. As variaveis mais importantes para discriminagdo sucessional incluiram
métricas de altura, complexidade estrutural e penetracdo do dossel, evidenciando a
complementaridade entre diferentes tipos de dados LiDAR. A analise ecoldgica dos
resultados confirmou que as métricas LIDAR capturam efetivamente os processos de
desenvolvimento estrutural ao longo da sucessao florestal. As consideragdes finais
integraram os resultados dos estudos com UAV-LIDAR e MLS, discutindo suas

implicagbes praticas para monitoramento florestal e planejamento ambiental. A tese



demonstrou que dados LIiDAR, quando analisados por meio de metodologias que
integram conhecimento ecoldgico e técnicas avangadas de aprendizado de maquina,
permitem classificagcdo acurada e objetiva de estagios sucessionais em FOM,
oferecendo potencial para aplicagcédo em programas de monitoramento, restauragéo e
conservacao.

Palavras-chave: UAV-LIDAR, MLA-LIDAR, Sucessao Florestal, Random Forest,

Analise Multivariada.



ABSTRACT
This thesis investigated the potential of different LIDAR technologies for the

classification and characterization of successional stages in remnants of the Mixed
Ombrophilous Forest (MOF) in southern Brazil. The study integrated high-resolution
remote sensing approaches and ecological analyses to test robust successional
classification methodologies, which are essential for the monitoring and management
of regenerating forest ecosystems. The research was structured into five
complementary chapters: Chapter 1: A literature review established the theoretical
foundations of forest succession, vegetation structure, and remote sensing applied to
native forests, providing context for the study's problem and justification. Chapter 2:
Explored the application of UAV-LIDAR data across 30 permanent plots distributed
among different successional stages (initial, intermediate, and advanced). Structural
metrics were derived, including discrete variables and simulated Full Waveform (FWF)
data. Multivariate exploratory analysis revealed distinct structural patterns, with vertical
profiles evolving from simple structures in the initial stage to multimodal and stratified
configurations in the advanced stage. Chapter 3: Presented a systematic review of
Mobile Laser Scanning (MLS) technology in forest inventories, analyzing 56 scientific
articles published between 2013 and 2023. This review documented the evolution of
MLS as a high-precision tool for forest data collection, its increasing integration with
the Random Forest algorithm, and the technical limitations encountered in complex
natural environments. Chapter 4: Utilized a successional classification approach using
a handheld mobile laser scanning system (LiBackpack) across 12 plots. The results
allowed for the inference of patterns, identifying specific advantages and limitations of
the platform for the structural characterization of MOF successional stages. The
Random Forest algorithm and descriptive variable approaches were used for
classification. The most significant variables for successional discrimination included
height metrics, structural complexity, and canopy penetration, highlighting the
complementarity between different types of LIDAR data. The ecological analysis
confirmed that LIDAR metrics effectively capture structural development processes
throughout forest succession. The final considerations integrated the results from the
UAV-LIDAR and MLS studies, discussing their practical implications for forest
monitoring and environmental planning. This thesis demonstrated that LiDAR data—
when analyzed through methodologies integrating ecological knowledge and

advanced machine learning techniques—allows for the accurate and objective



classification of successional stages in the Mixed Ombrophilous Forest, offering
significant potential for application in monitoring, restoration, and conservation

programs.

Keywords: UAV-LIDAR, MLA-LIDAR, Forest Succession, Random Forest,

Multivariate Analysis.
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ESTRUTURA DA TESE

Esta tese esta organizada em cinco capitulos, cada um delineando uma etapa

essencial do desenvolvimento cientifico da pesquisa, conforme segue:

Capitulo | - Revisao de Literatura: Apresenta os fundamentos tedricos e contextuais
que norteiam a investigagdo, abordando os principais conceitos relacionados a
sucessao florestal, estrutura da vegetacdo e avancos em sensoriamento remoto
aplicado a florestas nativas. Também introduz a problematica, os objetivos e a
justificativa do estudo, consolidando o embasamento cientifico para os capitulos

subsequentes.

Capitulo Il - Classificagdo sucessional em Floresta Ombroéfila Mista (FOM)
usando UAV-LiDAR: anadlise estrutural e dindmica de vegetagao: Explora e
detalha a aplicacdo de dados LiDAR obtidos por UAV para estimar os estagios
sucessionais da FOM. A partir da nuvem de pontos LiDAR, foram extraidas métricas
estruturais discretas e simuladas de retorno completo (Full-Waveform), por meio dos
pacotes lidR e GEDIsimulator do software R. As analises incluiram estatistica
descritiva, correlagdes, métodos multivariados e modelos Random Forest com

validagao k-fold.

Capitulo Ill - Estado da arte do LiDAR MLS em aplicagodes florestais: Consiste em
uma revisao sistematica da literatura sobre o uso da tecnologia MLS em inventarios
florestais entre 2013 e 2023. Foram analisados 56 artigos cientificos, abrangendo
sensores, regides de estudo, metodologias e aplicagdes. O capitulo discute a evolugao
do MLS como ferramenta de alta precisdo para coleta de dados florestais, suas
integracbes com algoritmos de machine learning, e as limitagbes técnicas em
ambientes naturais complexos. A revisédo fornece uma visdo abrangente e atualizada

do papel do MLS na transformacao da coleta de dados em ecossistemas florestais.

Capitulo IV - Classificagao sucessional em floresta ombroéfila mista (FOM): um
enfoque no uso do Mobile BackPack LiDAR (MLS): Apresenta uma abordagem
inovadora de classificagao dos estagios sucessionais da FOM utilizando dados obtidos

por sistema portatil de varredura a /laser moével (LiBackpack). Foram analisadas 12



parcelas com classificacdo de campo prévia, nas quais foram extraidas métricas
estruturais detalhadas, tanto discretas quanto simuladas como Full- Waveform

simulados.

Capitulo V - Consideragoes finais e perspectivas: Este capitulo apresenta as
conclusdes gerais do trabalho, destacando os principais achados cientificos obtidos
ao longo dos estudos com UAV-LIDAR e MLS. S&o discutidas comparagdes diretas
entre as metodologias empregadas, suas vantagens e limitagdes, bem como as
implicagcbes praticas para o monitoramento florestal e planejamento ambiental.
Também foram exploradas as perspectivas de uso e escalabilidade dessas
tecnologias em iniciativas de restauragao, licenciamento e conservagédo da Mata

Atlantica.



1. ASPECTOS GERAIS DA PESQUISA

1.1. INTRODUGCAO GERAL

Os ecossistemas florestais ocupam cerca de 4,06 bilhdes de hectares, cobrindo
aproximadamente 31% da superficie terrestre global (FAO, 2020). Deste total, 93%
correspondem a formagdes nativas em regeneragao natural, enquanto apenas 7% sao
areas plantadas, destacando a predominancia dos ecossistemas naturais na
cobertura florestal do planeta. Dentre esses ecossistemas, a Floresta Ombrdfila Mista
(FOM), inserida no bioma Mata Atlantica, configura-se como uma das mais
ameagcadas, tendo sofrido intensos processos de fragmentagdo e degradagao ao
longo dos ultimos séculos (OLIVEIRA-FILHO et al., 2007; HIGUCHI et al., 2012).

A fragmentacao florestal, impulsionada majoritariamente pela conversao de uso
do solo para fins agropecuarios e urbanos, resultou em um mosaico heterogéneo de
remanescentes com distintos tamanhos, formatos e estagios sucessionais (NEGRINI
et al., 2014). Tal processo comprometeu ndo apenas a continuidade espacial da
vegetacdo, mas também sua composicéo floristica, estrutura vertical e dindmica
ecoldgica. Diante desse cenario, a gestdo e o monitoramento de ecossistemas nativos
tornaram-se desafiadores, especialmente frente as mudancgas climaticas globais e ao
avanco do desmatamento (JONES et al.,, 2021). Entre os impactos observados,
destacam-se a perda de biodiversidade, a alteracdo dos ciclos hidrologicos e
climaticos, e a redugédo de servigos ecossistémicos essenciais (FERREIRA et al.,
2018).

A classificagao precisa dos estagios sucessionais dos fragmentos florestais é
essencial para o planejamento de agbes eficazes de conservagao e restauragao,
promovendo o uso sustentavel dessas areas. Conforme estabelece a Lei da Mata
Atlantica (Lei Federal n°® 11.428/2006), em processos de licenciamento ambiental, o
procedimento de compensacado ambiental e manutencao florestal deve ser feito em
areas com o0 mesmo estagio sucessional ou em estagios mais avangados do que
aquele afetado. Além disso, essa legislacao define que a preservacao deve cobrir, no
minimo, 30% da area para florestas em estagio médio e 50% para as em estagio
avangado, variando conforme a area esteja situada em zona urbana ou rural, sendo o
corte de florestas primarias completamente proibido (BRASIL, 2006).

No estado do Parana, aplicam-se os critérios da Resolugdgo CONAMA n°



002/1994 (CONAMA, 1994), para classificar os estagios sucessionais para florestas
secundarias em diferentes fitofisionomias, como numero de estratos, numero de
espécies lenhosas, altura média, distribuicado diamétrica, epifitas, sub-bosque, entre
outros. No entanto, sua abordagem generalista pode nao refletir adequadamente a

complexidade ecoldgica dos ecossistemas locais.

Pastério, Gasper e Vibrans (2020) demonstram que os parametros definidos
pela Resolugdo CONAMA 04/1994, feita para Santa Catarina, mas semelhante a do
Parana, ndo garantem uma classificagdo consistente, pois combinam critérios
qualitativos subjetivos e valores-limite arbitrarios, resultando em ambiguidades entre
os estagios. Os autores evidenciam que a caracterizagao sucessional exige variaveis
estruturais e ecoldgicas mais informativas, como: densidade, diversidade e proporgao
de pioneiras, além de métodos analiticos objetivos, como a analise discriminante

linear, capazes de reduzir conflitos e melhorar a precisao da classificagao.

E clara a necessidade de inclusdo de outras variaveis, como diversidade
genética, interagdes ecoldgicas, resiliéncia a disturbios, heterogeneidade espacial e
temporal, além de fatores climaticos e topograficos. Tais variaveis sao fundamentais
para oferecer uma avaliacao mais completa e precisa, contribuindo significativamente
para a conservagao e o manejo eficaz dos ecossistemas florestais. Esse panorama
evidencia a urgéncia por ferramentas tecnolégicas que viabilizem diagnosticos
precisos sobre a estrutura e a dindmica das florestas. Nesse contexto, o
sensoriamento por Light Detection and Ranging (LIDAR) emergiu como uma solugao
inovadora, fornecendo dados tridimensionais de alta resolucdo da vegetagao
(ILANGAKOON et al., 2021).

O LiDAR tem sido amplamente utilizado para estimar biomassa acima do solo
(Asner et al., 2010), caracterizar a estrutura vertical do dossel, monitorar mudancgas
no uso e cobertura da terra Vatandaslar et al., (2023), e avaliar os impactos de
disturbios ambientais (SCHEERES et al., 2023). Sua capacidade de capturar com
precisdo a complexidade estrutural das florestas permitiu avangos expressivos na
compreensao dos processos sucessionais e na quantificagdo de servigos
ecossistémicos.

A integracdo entre ecossistemas nativos e tecnologias avangadas de
sensoriamento remoto, como o LiDAR, representa uma abordagem promissora para

ampliar o entendimento sobre a funcionalidade e integridade estrutural das florestas.



Nesta perspectiva, o presente estudo teve como objetivo avaliar a aplicabilidade
métricas obtidas a partir de dados LiDAR, adquiridos por plataformas aérea e mével,
na classificacdo dos estagios sucessionais da Floresta Ombrofila Mista (FOM), por
meio de analises tridimensionais da vegetacao e algoritmos de aprendizado de
maquina. Objetivou-se, com isso, contribuir para o desenvolvimento de metodologias
inovadoras que subsidiem estratégias mais eficazes de conservagdo, manejo e

recuperacao de florestas subtropicais fragmentadas.

1.2. HIPOTESE

A hipdtese principal desta tese € de que métricas estruturais obtidas por
sensores LIDAR embarcados em plataformas aéreas (UAV-LIDAR) e méveis (Mobile
LIDAR — MLS) permitem distinguir com precisdo os estagios sucessionais em
fragmentos florestais na regido da Floresta Ombrdfila Mista por meio de indicadores

extraidos das nuvens de pontos.

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo Geral

Explorar e avaliar a aplicabilidade de dados estruturais obtidos por sensores
LiDAR embarcados em plataformas aéreas (UAV-LIDAR) e méveis (Mobile LiDAR —
MLS) na classificagdo dos estagios sucessionais da Floresta Ombrofila Mista,
tomando-se como base as métricas extraidas das nuvens de pontos e aplicando-se

algoritmos de aprendizado de maquina.

1.3.2. Objetivos Especificos
a) Explorar e testar o desempenho das métricas UAV-LIDAR para classificar os

estagios sucessionais em fragmentos florestais de Floresta Ombrdfila Mista.

b) Realizar uma revisdo sistematica da literatura cientifica sobre o uso de Mobile
Laser Scanning (MLS) em inventarios florestais, destacando avancos, limitacoes e

tendéncias metodoldgicas.

c) Explorar e testar o desempenho das métricas MLS para classificar os estagios
sucessionais em fragmentos florestais de Floresta Ombréfila Mista.

d) Avaliar a capacidade discriminativa dessas métricas estruturais, tanto do UAV-

LiDAR quanto do MLS na classificagdo dos estagios sucessionais da FOM.



2. CAPITULO I - REVISAO DE LITERATURA

2.1. AFLORESTA OMBROFILA MISTA: ECOLOGIA E IMPORTANCIA

A Floresta Ombrofila Mista (FOM) é uma formacao florestal de grande
importédncia ecologica e socioeconbémica dentro do bioma Mata Atlantica,
apresentando uma composicao floristica diversificada, composta por espécies
latifoliadas e coniferas como a Araucaria angustifolia (SCHAAF et al., 2006; SILVA,
GANADE e BACKES, 2010). Sua principal ocorréncia esta em regides de clima
subtropical umido, com precipitacdes anuais superiores a 1200 mm e temperaturas
médias variando entre 13 °C e 18 °C, sendo condicionado por solos férteis e relevo
ondulado a montanhoso (SANQUETTA, 2017).

Com o passar do tempo, a FOM sofreu intensa exploragao madeireira, associada
ao alto valor econdmico da madeira de Araucaria e de outras espécies como Ocotea
porosa (Nees) Mez e Cedrela fissilis Vell. Esse histérico de uso, somado a expansao
agropecuaria e urbana, resultou na fragmentacdo severa dos remanescentes
florestais, restando atualmente menos de 3% da cobertura original em condicdes de
conservagao (FERREIRA et al., 2017). Esta realidade impulsionou a implementagao
de politicas publicas especificas, como a Lei da Mata Atlantica (Lei n° 11.428/2006) e
a Resolugdo CONAMA n° 002/1994, que regulamentam a protegao e o uso sustentavel
dos remanescentes, mediante a categorizagdo dos estagios sucessionais da
vegetacéo.

A avaliacédo dos estagios sucessionais tornou-se, assim, requisito fundamental
para a gestdo ambiental e para a definicdo de praticas de restauragao ecoldgica. Na
Mata Atlantica, a identificacao precisa dos estagios de regeneragao € particularmente
desafiadora, em funcdo da elevada diversidade estrutural e da sobreposicdo de
caracteristicas entre os diferentes estagios, exigindo o emprego de metodologias que
integrem alta acuracia e representatividade espacial (MAGURRAN, 2004; ARAUJO,
2019).

2.2. DINAMICA SUCESSIONAL EM FLORESTAS

A sucessao ecologica refere-se as alteragdes temporais na composi¢cao e

estrutura das comunidades vegetais, em resposta a disturbios naturais ou antrépicos,



culminando na formacgao de estagios florestais de crescente complexidade (CONNELL
& SLATYER, 1977; PICKETT, COLLINS & ARMESTO, 1987). Em geral, esse
processo & governado por interagdes entre fatores bidticos e abidticos, incluindo
disponibilidade de luz, competicdo por recursos, caracteristicas edaficas e regimes de
disturbio (CHAZDON, 2008).

Os estagios sucessionais s&o tradicionalmente classificados em trés categorias:
inicial, médio e avangado. No estagio inicial, predominam espécies pioneiras de rapido
crescimento e alta demanda luminosa, enquanto os estagios médios e avangados
apresentam, progressivamente, maior diversidade de espécies, estratificacédo vertical
definida e aumento da biomassa acima do solo (MAGURRAN, 2004; SILVA, GANADE
& BACKES, 2010). Caracteristicas estruturais como altura média do dossel, densidade
do sub-bosque e complexidade da copa tornam-se indicadores-chave para diferenciar
os estagios de sucessao (CHAZDON, 2003).

No contexto brasileiro, a compreensao e a correta identificagao desses estagios
nao se restringem ao ambito da ecologia tedrica, mas assumem um papel fundamental
na formulagdo e aplicagdo de politicas publicas de conservacao e restauragdo. A
legislagdo ambiental nacional, exemplificada pela Lei n° 12.651/2012 (Cdédigo
Florestal) e pela Lei n° 6.938/1981 (Politica Nacional de Meio Ambiente), estabelece
as bases para a protecdo da vegetagcdo nativa, delineando a importancia de sua

regeneragao e sucessao.

Adicionalmente, a Lei 11.428 (Mata Atlantica) e o Decreto n° 6.660/2008, que
regulamenta a Lei da Mata Atlantica, reforca a necessidade da categorizacdo dos
estagios sucessionais para orientar o uso e manejo sustentavel, bem como a
autorizacao de intervencdes em areas de floresta nativa. A relevancia dessa
classificagao é ainda mais acentuada no Estado do Parana, area objeto deste estudo,
onde a Resolugdo CONAMA n° 002/1994 desempenha um papel crucial. Esta
resolucao estabelece critérios especificos para a definicdo das formacgdes vegetais
primarias e, principalmente, para a caracterizagdo dos estagios sucessionais da

vegetacdo secundaria.

Ela detalha as caracteristicas estruturais e floristicas que devem ser
consideradas para enquadrar uma area em estagio inicial, médio ou avangado de

regeneracao, influenciando diretamente as praticas de licenciamento ambiental,



compensagao ambiental e recuperacao de areas degradadas no estado (CONAMA,
1994). A precisdao nessa categorizagao é, portanto, vital para o cumprimento da
legislacao e para a eficacia das acdes de manejo e conservagao, impactando decisées
sobre desmatamento, uso alternativo do solo e atividades de baixo impacto
(CONAMA, 1994).

Para além da conformidade legal, a identificacdo acurada dos estagios
sucessionais serve como um indicador-chave da saude ecolégica dos ecossistemas.
Ela permite a avaliagdo da capacidade de resiliéncia de uma floresta apds disturbios,
auxiliando na compreensao dos processos de colonizagao e competicdo que moldam
a estrutura e composicao vegetal (VATANDASLAR et al.,, 2023). Ademais, a
classificagao detalhada contribui para o monitoramento de metas de restauracao e
para o embasamento de estratégias de manejo que visam a recuperagdo da
biodiversidade e dos servigos ecossistémicos, tornando-se uma ferramenta

indispensavel tanto para a pesquisa cientifica quanto para a gestdo ambiental pratica.

Entretanto, a variabilidade natural das florestas tropicais e subtropicais e a
influéncia de fatores locais, como a fertilidade do solo e o historico de uso da terra,
podem gerar padrbes sucessionais nao lineares, dificultando a aplicagédo de critérios
uniformes para a classificagdo dos estagios (VATANDASLAR et al., 2023). Essa
complexidade ecologica, aliada a imperativa necessidade de embasamento técnico
robusto para o cumprimento da legislacdo ambiental e para um manejo florestal eficaz,
impulsiona a busca por tecnologias avangadas, como o LiDAR. Tais tecnologias sao
capazes de fornecer descritores tridimensionais detalhados da estrutura florestal,
representando uma alternativa promissora para a avaliacdo objetiva e precisa dos

processos sucessionais.

2.3. SENSORIAMENTO REMOTO NO MONITORAMENTO FLORESTAL

O avanco das tecnologias de sensoriamento remoto transformou profundamente
a maneira como os ecossistemas florestais sdo monitorados, permitindo a obtencao
de dados em grande escala, com alta preciséo e resolugcédo espacial (ASNER et al.,
2012). Tradicionalmente, sensores Opticos tém sido amplamente utilizados,

fornecendo informagdes valiosas sobre a reflectancia da vegetagao.



Contudo, suas limitagdes sao evidentes em ambientes florestais densos, onde a
saturagao dos indices de vegetagao e a incapacidade de penetrar o dossel superior
impedem a captura da estrutura vertical interna, um atributo crucial para o

entendimento da dinamica sucessional (GAIDA et al., 2016).

Em busca de superar essas barreiras, os sensores de radar de abertura sintética
(SAR) emergiram, oferecendo a capacidade de penetracdo do dossel e resisténcia a
condicbes atmosféricas adversas. Embora representem um avanco, a resolugcao e a
capacidade do SAR de caracterizar os detalhes finos da estrutura tridimensional da
floresta para fins de classificagdo sucessional ainda permanecem restritas em

comparagao com outras tecnologias (VATANDASLAR et al., 2023).

Para uma analise detalhada dos complexos atributos estruturais que definem
os diferentes estagios de regeneragdo, como a estratificacdo vertical e a densidade
do sub-bosque, tanto os sensores Opticos quanto o SAR demonstram insuficiéncia,
destacando a necessidade de abordagens mais robustas (MONTEIRO, 2018;
MATUNAGA, 2022).

Nesse cenario, os sensores LiDAR (Light Detection and Ranging) surgiram como
uma tecnologia de sensoriamento remoto eficaz para capturar a complexidade
estrutural das florestas tropicais e subtropicais. Diferentemente dos métodos passivos,
o LIiDAR é um sistema ativo que emite pulsos de /aser e mede o tempo de retorno,
permitindo a medicao direta e tridimensional de atributos como a altura da vegetacéo,
a densidade do dossel, a rugosidade da superficie e até mesmo a estrutura do sub-
bosque com alta acuracia (NAESSET, 2007; ILANGAKOON et al., 2022).

Essa capacidade de mapear o perfil vertical da vegetacao e o terreno subjacente
confere ao LIDAR uma vantagem singular para a caracterizagao estrutural de
florestas, superando as limitacdes impostas pela saturacdo em biomassa e pela falta

de informacao sobre a arquitetura interna (LEFSKY et al., 2002).

As aplicacdes recentes do LIDAR, embarcado em diversas plataformas: aéreas
(LIiDAR aerotransportado), orbitais (como o GEDI) e méveis (como o MLS), tém
demonstrado um elevado potencial. Permitem o mapeamento preciso da biomassa
acima do solo, a caracterizagao detalhada da diversidade estrutural e a classificacdo
eficaz de estagios sucessionais, oferecendo uma abordagem nao destrutiva e

altamente eficiente em comparagdo com métodos tradicionais de campo (COSTA,



2020; BILL NETO, 2022; SCHEERES et al., 2023). Sua utilidade se estende desde o
monitoramento do crescimento arbéreo em fragmentos florestais até o controle de
vegetacado invasora em plantios de restauragdo, consolidando sua posi¢cao como

ferramenta indispensavel no manejo e conservagao florestal (MATUNAGA, 2022).

2.4. TECNOLOGIAS LIDAR: FUNDAMENTOS, DADOS DISCRETO E DADOS FULL-
WAVEFORM

A tecnologia LIDAR (Light Detection and Ranging) representa um avancgo
significativo no sensoriamento remoto ativo, operando através da emissao de pulsos
de luz laser e da detecgao precisa do tempo que esses pulsos levam para retornar ao
sensor apods interagir com objetos na superficie terrestre. Esse principio de "tempo de
voo" permite a geragdo de uma nuvem de pontos tridimensional de alta resolugéo que
representa a estrutura detalhada do ambiente (SILVA et al., 2018; ROUSSEL & AUTY,
2022).

Os sistemas LIiDAR para aplicagbes florestais sao distinguidos por diversos
fatores, incluindo a plataforma (terrestre, aerotransportada ou espacial), o tamanho da
pegada do laser (small-footprint, tipicamente <1m, ou large-footprint, 10-25m de
didmetro) e, crucialmente, a forma de registro do sinal retornado, que se divide
principalmente em dados discretos e de forma de onda completa (Full-Waveform)
(SILVA et al., 2018).

2.4.1. Dados Discretos

Nos sistemas LIiDAR de dados discretos (discrete-return), o sensor registra um
numero limitado de retornos individuais (tipicamente 1 a 5, mas podendo chegar a 20)
por pulso laser. Cada retorno corresponde a um pico de intensidade na energia
refletida, representando superficies distintas como o topo do dossel, estratos
intermediarios da vegetacao ou o solo (MORSDOREF et al., 2004; DISNEY et al., 2010).

Este tipo de dado € amplamente utilizado em estudos florestais devido a sua
relativa simplicidade de processamento e a capacidade de gerar produtos derivados
essenciais, como Modelos Digitais de Superficie (MDS) e Modelos Digitais de Terreno
(MDT), a partir dos quais as alturas da vegetagdo podem ser normalizadas
(MALLMANN, 2023).

A partir de nuvens de pontos discretos, uma vasta gama de métricas estruturais



pode ser extraida, fornecendo informacdes valiosas sobre a arquitetura da floresta. As
métricas de altura sdo fundamentais, incluindo a altura maxima (Hmax), altura média
(Hmean) e percentis de altura (e.g., H25, H50, H75, H95, H98, H100), que descrevem
a distribuicao vertical do dossel e a altura da vegetacao (LEFSKY et al., 2002; SILVA
et al., 2018).

As métricas de densidade quantificam a distribuicao vertical da biomassa, como
a cobertura do dossel (canopy cover), a fragao de lacunas (gap fraction) e a densidade
de pontos em diferentes estratos de altura, servindo como proxies para a densidade
foliar e a estratificagcao vertical. Além disso, métricas de complexidade estrutural, como
o desvio padrao das alturas, assimetria (skewness) e curtose (kurtosis) da distribuicéo
de altura dos pontos, caracterizam a variabilidade e a forma do perfil vertical da floresta
(ZIMBLE et al., 2003).

Contudo, apesar de sua eficacia, a abordagem discreta pode subestimar a
complexidade vertical completa em florestas densas e multiestratificadas, uma vez
que apenas os retornos mais energéticos séo registrados, limitando a deteccéo de
detalhes da estrutura interna do dossel (HANCOCK et al., 2019).

2.4.2. Dados Full-Waveform

Em contraste com os sistemas discretos, os sistemas LIDAR de forma de onda
completa (Full-Waveform - FW) registram o perfil continuo da energia refletida ao
longo de todo o percurso do pulso laser. Em vez de registrar apenas picos, o FW
captura a forma integral do pulso de retorno, que € uma fungao da distribui¢ao vertical
das superficies dispersoras de energia dentro da pegada do /laser (HANCOCK et al.,
2019; ILANGAKOON et al., 2022). Essa abordagem proporciona uma "assinatura"
detalhada da interacao do /aser com a estrutura da vegetacgao, revelando informacgdes
sobre a distribuicido vertical da biomassa e dos espagos vazios
(NEUENSCHWANDER et al., 2019).

Os dados FW oferecem vantagens significativas sobre os dados discretos para
a caracterizacao detalhada da estrutura florestal. Permitem a identificagédo precisa da
estrutura interna do dossel, das camadas do sub-bosque e até mesmo do terreno sob
vegetacao densa, atributos essenciais para a compreensao da dinamica sucessional

(FERREIRA et al.,, 2017). A capacidade de extrair métricas de forma de onda e



métricas de altura relativa continuas torna o FW particularmente valioso para

diferenciar estagios sucessionais.

As métricas de forma de onda incluem o comprimento ou extensao da forma de
onda (waveform extent/height), que indica a altura da coluna de vegetagao; a
amplitude e intensidade dos picos, que se relacionam com a densidade e refletividade
das superficies de disperséo; e a largura do pulso de retorno, que pode fornecer
insights sobre a complexidade vertical do dossel. Outras métricas importantes incluem
a assimetria e a curtose da forma de onda, que descrevem a distribuicdo vertical da

biomassa e a presencga de lacunas (SILVA et al., 2018).

As métricas de altura relativa (RH), calculadas a partir da energia acumulada da
forma de onda (e.g., RH25, RH50, RH75, RH98, RH100), s&o amplamente utilizadas
para caracterizar a distribuicao vertical dos elementos do dossel, indicando a altura
em que uma certa porcentagem da energia do pulso foi refletida (SILVA et al., 2018).
Além disso, métricas derivadas como cobertura do dossel (gaussHalfCov,
maxHalfCov), indice de Area Foliar (IAF) em diferentes bandas de altura (tLAIOt10,
gLAIOt10) e Diversidade de Altura Foliar (FHD) podem ser extraidas, oferecendo uma

caracterizagdo ainda mais robusta.

24.2.1. Dados Full-Waveform Simulados e Nao-Simulados
Os dados Full-Waveform podem ser classificados em n&o-simulados e

simulados, uma distingédo crucial para o contexto deste estudo.

Os dados Full-Waveform nao-simulados sao aqueles diretamente adquiridos por
sensores LIDAR que registram a forma de onda completa, como o sensor
aerotransportado LVIS (Land, Vegetation, and Ice Sensor) e, notavelmente, o sensor
GEDI (Global Ecosystem Dynamics Investigation), embarcado na Estacdo Espacial
Internacional (SILVA et al., 2018).

O GEDI, langado em 2018, é um LiDAR espacial de grande pegada (tipicamente
25 m de didmetro) projetado para fornecer medigdes globais da estrutura vertical das
florestas e da biomassa acima do solo (SILVA et al., 2018; HANCOCK et al., 2019).
Seus dados sdao de grande importancia para estudos em larga escala, mas sua
resolugcao espacial e cobertura nem sempre sao ideais para analises detalhadas em

pequenas areas.



Em contrapartida, os dados Full-Waveform simulados s&o gerados
sinteticamente a partir de nuvens de pontos de alta densidade obtidas por sistemas
LiDAR de retorno discreto, como os aerotransportados (ALS) ou embarcados em
UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) (BLAIR & HOFTON, 1999; HANCOCK et al., 2019).
A simulagdo envolve a agregacao e processamento desses pontos discretos dentro
de uma "pegada" virtual de maior diametro, convolando-os com uma fungao que imita

o0 comportamento de um pulso FW real.

Ferramentas como o GEDIsimulator, parte do pacote rGEDI, permitem converter
arquivos LAS de ALS em formas de onda simuladas no formato HDF5, possibilitando

a extragcao de métricas semelhantes as do GEDI real.

2.5. MOBILE LASER SCANNING (MLS) E UAV-LIDAR: FUNDAMENTOS E
APLICACOES EM FLORESTAS NATIVAS

A aquisigcédo de dados LIiDAR de alta resolugdo em ambientes florestais tem sido
revolucionada por plataformas méveis e aerotransportadas néo tripuladas. O Mobile
Laser Scanning (MLS), conhecido como LiDAR movel, e o UAV-LIDAR (Unmanned
Aerial Vehicle-LiDAR), ou LIDAR embarcado em drones, representam abordagens
complementares que permitem a coleta de nuvens de pontos densas e precisas,
essenciais para a caracterizacao estrutural detalhada de ecossistemas complexos.

Ambas as tecnologias integram sensores de varredura a /laser com sistemas de
posicionamento (GNSS) e orientacdo (IMU), bem como, opcionalmente, cameras,
para gerar representagdes tridimensionais fidedignas do ambiente (ROUSSEL &
AUTY, 2022).

2.5.1. Mobile Laser Scanning (MLS)

O MLS abrange sistemas LIiDAR montados em plataformas que se movem sobre
ou através do terreno, incluindo mochilas (Backpack LIDAR), veiculos terrestres ou
outros dispositivos méveis. A principal vantagem do MLS reside na sua capacidade
de penetragdo sob o dossel e na sua operagdao em ambientes com cobertura vegetal
densa e topografia irregular, onde sistemas aéreos tradicionais enfrentam limitagdes
significativas (KUKKO et al., 2017; HARTLEY et al., 2022). A proximidade do sensor
com o solo e com os elementos do sub-bosque permite a captura de detalhes finos e

alta densidade de pontos nas camadas inferiores da floresta.



Em florestas nativas no hemisfério norte, o MLS tem sido uma ferramenta
inestimavel para a mensuragao de atributos estruturais de arvores individuais com alta
precisao, tais como o diametro a altura do peito (DAP), alturas de fustes, area de copa
e volume de madeira (COMESANA-CABRAL et al., 2021; SHAO et al., 2024).

Além disso, o MLS possibilita a segmentacdo individual de arvores, o
mapeamento tridimensional detalhado do sub-bosque e a identificagdo de troncos e
galhos em diferentes estratos, informagdes cruciais para a analise de sucesséao
ecolégica. A precisdo geométrica obtida com o auxilio de algoritmos de
posicionamento avangados, como SLAM (Simultaneous Localization and Mapping),
permite resultados comparaveis aos obtidos por TLS ( Terrestrial Laser Scanning), mas
com maior praticidade operacional e menor custo em areas extensas ou de dificil
acesso (Ql et al., 2022).

Esta capacidade de detalhamento da estrutura vertical e horizontal das camadas
inferiores da floresta o torna particularmente adequado para caracterizar a densidade
de sub-bosque e a estratificagdo, parametros-chave para a diferenciagdo de estagios

sucessionais.

2.5.2. UAV-LIDAR

O UAV-LIDAR consiste na montagem de um sensor LIDAR leve em uma
plataforma aérea néo tripulada (drone). Essa combinacao oferece uma flexibilidade
sem precedentes para a aquisi¢do de dados em escala local e regional, preenchendo
a lacuna entre o detalhe do TLS/MLS e a cobertura de grandes areas do LIiDAR
aerotransportado tradicional (ALS) (WALLACE et al., 2016). O UAV-LIDAR se destaca
pela sua capacidade de adquirir dados de alta densidade e precisdao a altitudes
relativamente baixas, o que minimiza a oclusdo do dossel e permite a geragao de
modelos digitais da superficie e do terreno com grande acuracia.

As aplicagdes do UAV-LIDAR em florestas nativas séo vastas e tém se mostrado
extremamente eficazes no monitoramento e caracterizacdo de processos
sucessionais. Permite a geragao de Modelos de Altura do Dossel (MDE) altamente
detalhados, Modelos Digitais de Superficie (MDS) e Modelos Digitais de Terreno
(MDT), a partir dos quais meétricas de altura e densidade podem ser derivadas com
grande fidelidade (ZHANG et al., 2023).

Essa tecnologia € particularmente util para a delimitagdo de copas de arvores



individuais, a estimativa de biomassa e volume, a deteccao de clareiras e a avaliacdo
da complexidade da estrutura do dossel superior (TORRESAN et al., 2017; WU et al.,
2023). A agilidade e o custo-beneficio do UAV-LIDAR o tornam uma ferramenta de
destaque para levantamentos em parcelas experimentais, fragmentos florestais e
areas de restauracao, permitindo o monitoramento temporal da evolugao da estrutura
florestal e a identificacdo de mudancas associadas a sucessao.

Em resumo, enquanto o MLS se sobressai na captura de detalhes do sub-
bosque e da estrutura de fustes, o UAV-LIDAR oferece uma visdo detalhada do dossel
superior e da estrutura geral da floresta em escalas intermediarias. Ambas as
tecnologias, em suas particularidades e em potencial integracao, sao pilares para a
caracterizagdo estrutural necessaria a classificagdo acurada dos estagios

sucessionais em florestas nativas complexas, como a Floresta Ombrofila Mista.

2.6. APLICACOES DE MACHINE LEARNING EM SUCESSAO FLORESTAL

A emergéncia dos algoritmos de aprendizado de maquina (Machine Learning)
representou uma transformacédo paradigmatica na analise de dados florestais,
capacitando pesquisadores a modelar, classificar e prever estagios sucessionais com
precisdo e eficiéncia sem precedentes (BELGIU & DRAGUT, 2016; FRICK, 2020).
Estes métodos, ao identificar padrdes complexos e relagdes nao lineares em vastos
conjuntos de dados, superam as limitagdes das abordagens estatisticas tradicionais,
que muitas vezes exigem pressupostos rigidos sobre a distribuicdo dos dados e a
linearidade das relagdes. A capacidade de processar e extrair conhecimento de um
grande volume de métricas LIiDAR, tanto discretas quanto Full-Waveform, é central

para essa revolugao.

Entre a miriade de algoritmos de ML, as técnicas baseadas em arvores de
decisdo, e em particular o Random Forest (RF), destacam-se como uma escolha
preferencial em estudos florestais. O RF é um classificador de ensemble que opera
construindo multiplas arvores de decisdo durante o treinamento e produzindo a classe
que é a moda das classes (classificagao) ou a média de previsao (regressao) das
arvores individuais (BREIMAN, 2001).

Sua robustez deriva da capacidade de lidar eficientemente com grandes

volumes de dados, alta dimensionalidade, presenca de ruido, e multicolinearidade



entre as variaveis de entrada. Estudos recentes demonstram a eficacia do Random
Forest na classificagdo de estagios sucessionais a partir de métricas derivadas de
dados LiDAR, apresentando superioridade em relagdo a algumas analises baseadas
apenas em inventarios de campo, ao capturar a complexidade estrutural e a
heterogeneidade inerente as florestas (BILL NETO, 2022; SCHEERES et al., 2023).

A importancia de cada métrica na predicdo pode ser avaliada, fornecendo
insights sobre quais atributos LiDAR (e.g., percentis de altura, densidades de pontos
em diferentes estratos, indices de complexidade do dossel) sao mais discriminatérios

para a distingdo entre os estagios sucessionais.

A integracdo de dados provenientes de diferentes plataformas LiDAR, como o
UAV-LIDAR e o MLS, aliada ao uso de algoritmos robustos de ML, potencializa
significativamente a identificacdo e caracterizagcdo de padrdes estruturais complexos,
que sao essenciais para a discriminagao precisa dos estagios sucessionais. Essa
abordagem permite combinar a visao superior do dossel fornecida pelo UAV-LIDAR
com o detalhamento do sub-bosque e fustes oferecido pelo MLS, criando um conjunto

de métricas mais completo e representativo da estrutura florestal tridimensional.

Contudo, desafios como a generalizagdo de modelos, a necessidade de
conjuntos de dados de treinamento bem curados e a padronizagcdo das metricas
LIDAR entre diferentes sensores e plataformas ainda constituem areas ativas de
pesquisa. O avango continuo dessas técnicas e a exploracdo de novas arquiteturas
de ML reforcam a viabilidade do uso do aprendizado de maquina como uma
ferramenta estratégica e indispensavel para a avaliagdo acurada e dindmica da

sucessao florestal em ecossistemas complexos.

2.7. DESAFIOS E PERSPECTIVAS FUTURAS NO USO DE LIDAR PARA
AVALIACAO SUCESSIONAL

Embora os avangos recentes consolidem o LIDAR como tecnologia-chave para
o monitoramento de florestas, diversos desafios permanecem para sua aplicagéo
plena na avaliagdo de estagios sucessionais. Entre eles, destaca-se a necessidade
de métodos padronizados para a extracao e interpretagcdo de métricas estruturais, a
fim de garantir comparabilidade entre estudos e regides distintas.

A variabilidade nos parametros de aquisicdo de dados LIDAR, como densidade



de pontos, angulo de escaneamento e frequéncia dos pulsos, influencia diretamente
a qualidade dos produtos derivados e, consequentemente, a acuracia dos modelos
preditivos (ILANGAKOON et al., 2022). Além disso, a integracdo de diferentes
plataformas de aquisicado, como UAV-LIDAR e Mobile Laser Scanning (MLS), impde
desafios adicionais de calibracdo e harmonizac&o de dados (MALLMANN, 2023).

No contexto da Floresta Ombrdfila Mista, a elevada heterogeneidade estrutural
e a presencga de multiplos estratos verticais agravam as dificuldades de classificacéo
dos estagios sucessionais. A utilizacdo de abordagens hibridas, combinando dados
discretos e simulados (Full-Waveform), aliadas a algoritmos avangados de machine
learning, desponta como caminho promissor para superar essas limitagdes.

Perspectivas futuras indicam o desenvolvimento de sensores LiDAR
multiespectrais, capazes de integrar informagdes estruturais e espectrais em um unico
conjunto de dados, além da aplicacdo de técnicas de aprendizado profundo (Deep
learning) para modelagem automatica de atributos florestais (SCHEERES et al.,
2023). Tais inovagdes tém o potencial de aprimorar significativamente a capacidade
de monitoramento e gestdo de florestas tropicais, consolidando o LIiDAR como
ferramenta indispensavel para uma avaliagcdo mais robusta e precisa da sucessao

florestal.



3. CAPiTULO I - CLA§SIFICAC}AO SUCESSIONAL EM FLORESTA
FRAGMENTOS DA OMBROFILA MISTA (FOM) USANDO UAV-LIDAR

3.1. INTRODUGAO

A Mata Atlantica € um bioma de grande importancia ecoldgica, abrigando cerca
de 2.420 espécies de vertebrados e 20 mil espécies de plantas, muitas das quais
possuem alto grau de endemismo (MITTERMEIER et al., 2011; MACHADO et al.,
2025). Dentro desse bioma, a Floresta Ombrofila Mista (FOM), destaca-se por sua
biodiversidade e complexidade ecolégica. Contudo, este ecossistema tem passado
por severos processos de degradacdo e fragmentacdo, resultando em paisagens
compostas por mosaicos de floresta primaria e em regeneragao, areas degradadas e
regides convertidas para uso agropecuario € urbano (SCARANO, 2015; BISPO et al.,
2020).

De acordo com a Lei da Mata Atlantica (Lei Federal n° 11.428/2006), a
compensagao ambiental durante o licenciamento deve ser feita em areas de mesmo
estagio sucessional ou superior ao licenciado. A area de manutencéao florestal, de
modo geral, é determinada pelo estagio sucessional, exigindo a preservagao de 30%
para florestas em estagios médios e 50% para estagios avangados, a depender da
area estar com zonas urbanas ou rurais, além da proibicdo de corte em florestas
primarias (BRASIL, 2006).

Tradicionalmente, inventarios florestais sédo realizados para coletar dados
dendrométricos, como diametro e altura das arvores (FINEGAN, 1984; CABRAL et al.,
2023). Essas informagdes sdo essenciais para compreender a estrutura e a dinamica
das florestas, sendo fundamentais na classificacdo dos estagios sucessionais
(CAMPOS & LEITE, 2013; AVERY & BURKHART, 2015). Porém, realizar o inventario
costuma ser oneroso e moroso, especialmente em areas de dificil acesso (PELLICO
NETTO & BRENA, 1997). Dessa forma, a busca por métodos eficientes, que auxiliem
na caracterizagdo mais precisa da floresta e que sejam acessiveis, se torna cada vez
mais necessaria para garantir a sustentabilidade e o manejo adequado das florestas.

Neste contexto, o sensoriamento remoto tem se revelado uma ferramenta
fundamental na classificagdo dos estagios sucessionais florestais, onde, por meio de
imagens de satélite de alta resolucao ja é possivel mapear mudangas na cobertura do

solo e identificar diferentes estruturas florestais com precisdo (SOTHE et al., 2024).



Dados de radar também sao eficazes para monitorar a estrutura do dossel florestal e
variagdes na biomassa (HU et al., 2020).

Tecnologias como o LiDAR (Light Detection and Ranging), tém revolucionado os
estudos florestais possibilitando a coleta de dados tridimensionais de alta resolugao,
oferecendo uma visdo detalhada da estrutura vertical e da densidade do dossel
florestal (MC ELHINNY et al., 2005). O LiDAR utiliza pulsos de laser para medir
distancias e criar modelos digitais da vegetacao, capturando variaveis como altura
maxima, altura média e desvio padréo das alturas, entre outros (DALLA CORTE et al.,
2022).

Ferramentas avangadas para a extracao de variaveis florestais a partir de dados
LiDAR estao disponiveis, como o pacote lidR (Roussel & Auty, 2021) e GediSimulator
(Hamamura et al., 2024) do software R, que oferece opg¢des de extragcdo de métricas
detalhadas de altura, densidade de folhagem e estrutura do dossel, permitindo uma
analise abrangente e multidimensional dessas variaveis (SILVA et al.,, 2019;
ROUSSEL et al., 2020).

Estudos recentes confirmam a eficacia do uso de dados LiDAR na analise
estrutural de florestas, destacando sua importancia na quantificacido precisa de
caracteristicas florestais (SILVA et al., 2022; ZHOU et al., 2023). Além disso, técnicas
de analise multivariada e aprendizado de maquina, como analise de componentes
principais e redes neurais (RN), ttm mostrado grande potencial na classificagao
automatizada dos estagios sucessionais a partir de dados LIiDAR, como nos estudos
de (REIS et al., 2020; CABRAL et al., 2023).

Assim, 0 uso dessa tecnologia tem evoluido significativamente, integrando
meétodos de aprendizado de maquina e modelagem avangada para aprimorar a
precisdo das medicoes florestais. Tais ferramentas permitem a deteccgao,
caracterizagdo e modelagem florestal com maior precisdo (DALLA CORTE et al.,
2022).

Além disso, é possivel verificar a eficacia dessas tecnologias na identificagao de
padrées de crescimento e regeneracgao florestal, oferecendo uma abordagem mais
abrangente e precisa em comparagao aos métodos tradicionais (DALPOSSO et al.,
2021). Com tais ferramentas, € possivel aprimorar os processos de diagnosticos sobre
a condicao dos fragmentos florestais e seus estagios sucessionais, além da analise
de desenvolvimento e estrutura da floresta (MEIRA et al., 2020).

Diante deste cenario, este trabalho buscou investigar o potencial de uso da



tecnologia UAV-LIDAR (Unmanned Aerial Vehicles) para caracterizagdo da estrutura
vertical de remanescentes florestais em diferentes estagios sucessionais da floresta
ombrofila mista (FOM). Adicionalmente, buscou-se investigar a possibilidade de
aplicacao de diferentes indicadores e métricas obtidas com a nuvem de pontos para

caracterizar e enquadrar os diferentes estagios sucessionais da FOM.

3.2. MATERIAIS E METODOS

3.2.1. Caracterizagdo da Area de Estudo

O estudo foi conduzido na Fazenda Experimental Canguiri de propriedade da
Universidade Federal do Parana, localizada no municipio de Pinhais-PR, cujas
coordenadas centrais sdo 25°23'30” S e 49°07°30” W (Figura 1). De acordo com a
classificagao climatica de Képpen-Geiger, o clima da regiao é subtropical umido (Cfb),

caracterizado por verbes amenos e invernos moderados, sem estagéo seca definida.

A precipitacdo meédia acumulada anual é de aproximadamente 1550 mm,
enquanto a temperatura meédia anual é de 17°C. A fazenda esta situada a uma altitude
de 935 metros acima do nivel do mar (ALVARES et al., 2013).

687300 687600 687900

@ PARCELAS

Sistema de Coordenadas:
SIRGAS 2000 UTM 22S
Projecéo: UTM
Datum: SIRGAS 2000
Meridiana Central: W 51°

Figura 1. Mapa de localizagao da area de estudo e das parcelas.



Os solos predominantes na area de estudo incluem Cambissolos, Latossolos,
Organossolos e Gleissolos, cada um com caracteristicas particulares que influenciam
a produtividade agricola e a gestao do uso da terra. Cambissolos sdo solos jovens e
bem drenados; Latossolos sédo profundos e bem desenvolvidos; Organossolos sao
ricos em matéria organica; e Gleissolos s&o frequentemente encontrados em areas de

drenagem deficiente e sujeitas a alagamentos.

A vegetagdo predominante na regido é classificada como Floresta Ombrdfila
Mista (FOM), esse tipo de vegetacao desempenha um papel crucial na conservagao
da biodiversidade e no equilibrio ecologico da regido (IBGE, 1992). Segundo
Sanquetta (1995), a estrutura vertical da FOM apresenta diferentes estratos, variando
desde individuos emergentes de Araucaria angustifolia até espécies latifoliadas de
sub-bosque, destacando sua complexidade ecologica e relevancia para a
sustentabilidade ambiental.

A Fazenda Experimental Canguiri possui uma relevancia significativa para a
pesquisa agropecuaria e florestal, fornecendo uma base para estudos que visam
aprimorar as praticas de cultivo, a conservagdo do solo e 0 manejo ambiental. A
presenca de diversas classes de solo e de vegetagao nativa, com remanescentes
proximos a 10 anos e alguns superiores a 30, e de floresta plantada faz da fazenda
um local ideal para a condugao de pesquisas que buscam entender as interacdes
entre clima, solo e vegetacdo, bem como desenvolver tecnologias sustentaveis de

producao agricola.

3.2.2. Levantamento dos Dados de Campo

Os dados de inventario florestal (IF) foram coletados em trés campanhas
realizadas em agosto de 2022. A amostragem do componente arbéreo ocorreu em 30
parcelas permanentes de 10 x 10 m, totalizando uma area de 3.000 m?. A escolha pelo
delineamento amostral em parcelas de 10 x 10 metros fundamentaram-se em critérios
técnicos voltados a eficiéncia de coleta e a representatividade estrutural em ambientes
de elevada heterogeneidade, como as florestas subtropicais. Estudos indicaram que
unidades amostrais reduzidas sdo adequadas para capturar a variagao estrutural local
quando associadas a tecnologias de alta resolugao, como o LiDAR (VATANDASLAR
et al., 2023).

A localizagao e instalacdo das parcelas foram realizadas com auxilio de GPS e



trena. As alturas totais foram mensuradas com auxilio do hipsbmetro Vertex IV e os
didmetros a altura do peito (dap) a 1,3 metro de todos os individuos arboreos utilizando
a fita diamétrica, sendo o didametro minimo de 4 cm. Cada arvore medida foi
identificada por meio de numeragao sequencial dentro da parcela.

Arvores com muiltiplos fustes abaixo de 1,30 m foram consideradas multicaule,
com todos os fustes que atendiam ao didmetro minimo de inclusdo medidos e
identificados com o mesmo numero. A coleta de dados comegava sempre pelo vértice
A, localizado no sudoeste (SW), sendo os demais vértices (B, C e D) determinados
em sentido horario.

Todos os individuos arboreos vivos, cujas bases dos troncos estavam
completamente dentro dos limites da parcela, foram mensurados. A identificacdo das
espécies foi realizada in loco, para aquelas ndo reconhecidas no campo, o material
botanico foi coletado para posterior identificagcdo no Herbario Escola de Florestas de
Curitiba — EFC. A confirmacgao e atualizagdo dos nomes cientificos e das respectivas
familias foram feitas por meio de consulta a Lista de Espécies da Flora do Brasil,
seguindo o sistema Angiosperm Phylogeny Group Il (APG III, 2009).

3.2.21. Calculo de Variaveis Oriundas do Inventario Florestal

3.2.2.1.1.  AreaBasal (m¥ha) (G)

Para o calculo da area basal, primeiro foi obtido o valor da area transversal de
cada individuo arbdreo por parcela, conforme a Equacao (1):

_ mx (dap)?
L™ 40000

Equacéo (1)

Onde:
gi = Area transversal individual (m>);
n = Constante Pi;

dap = Diametro a 1,30 m de altura (cm);

Para o célculo da Area Basal (G), somou-se a area transversal de todas as
arvores da parcela, que multiplicado pelo fator de expansédo converteu em (G),

conforme a Equacgéao (2):



G (m?*ha) = > g x F Equagéo (2)
F = 10000/Area da Parcela m?
Onde:
G = Area Basal (m%ha);
> g = Somatorio das areas transversais (m?);

F = Fator de Expansao;

3.2.2.1.2.  Altura Média (ht)
A altura média foi calculada somando-se as alturas das arvores medidas em
cada parcela e dividindo-se pelo numero total de arvores, conforme a Equacéo (3):

L Equacao (3)

n

Onde:
ht = Altura médias das arvores (m);
> ht = Somatorio das alturas das arvores medidas na parcela (m);

n = Numero total de arvores contadas na parcela;

3.2.2.1.3.  Diametro Médio (dap)
O didmetro médio é obtido pela média aritmética dos didmetros a altura do

peito (dap) das arvores, conforme a Equacéo (4):

dap = Ed% Equacéo (4)

Onde:
dap = Didmetro média & altura do peito dos individuos arboreos (m);
> dap = Somatorio dos didametros a 1,3 m de altura das arvores da parcela;

n = Numero total de arvores contadas na parcela;

3.2.21.4. Diametro Quadratico Médio (dgm)

O DQM é uma medida que representa um valor médio ponderado do didametro
das arvores em uma determinada area, considerando o efeito da area basal de cada
arvore, sendo mais representativo da estrutura da floresta do que a média aritmética
dos diametros (SANQUETTA et al.,, 1995; HUSCH et al., 2003). Ele é calculado



extraindo-se a raiz quadrada da média dos quadrados dos didametros, conforme a
Equacao (5):
Equacéo (5)

Onde:
dgm = Didmetro quadratico médio das arvores (m);
> dap? = Soma dos quadrados dos diametros a 1,30 de altura;

n = Numero total de arvores;

3.2.2.1.5. Variancia das Alturas (htvar)

A variancia das alturas fornece uma medida da dispersao das alturas em relagao

a média. E calculada conforme a Equagao (6):

htvar = Z(h;# Equacéo (6)

Onde:

htvar = Variancia das alturas das arvores (m?);

> (ht — ht)?* = Soma dos quadrados das diferengas entre as alturas individuais e
a altura média da parcela;

n = Numero total de arvores;

3.2.2.1.6. Desvio Padrao das Alturas (htsd)

O desvio padrao das alturas foi calculado como a raiz quadrada da variancia das
alturas, representando a dispersdo das alturas individuais em relagdo a média de
maneira mais intuitiva. Ele é calculado conforme a Equacéo (7):

htsd = Vhtvar Equacgdo (7)

Onde:

htsd = Desvio Padréo das alturas das arvores (m);

htvar = variancia das alturas das arvores medidas na parcela;



3.2.21.7. Altura Dominante (htdom)

A altura dominante € a média das alturas das arvores mais altas que dominam
o dossel florestal. Esta medida € essencial para avaliar o potencial de crescimento do
sitio e a qualidade do habitat (CURTIS et al., 2002). A altura dominante foi calculada
selecionando as arvores cujo didmetro esta acima do percentil 75 da distribuicdo dos
diametros na parcela e calculando a média das alturas dessas arvores. A formula é
dada pela Equacgao (8):
__ Y ht dominantes

htdom = =—————— Equacéo (8)

n dominantes
Onde:
> ht dominantes = Soma das alturas das arvores dominantes na parcela (m);

n dominantes = Numero de arvores dominantes consideradas na parcela;

3.2.2.1.8. Percentil 90 (P90)

O percentil 90 € uma métrica utilizada para representar o estrato superior da
floresta e fornecer uma estimativa robusta da estrutura do dossel e do potencial de
crescimento das arvores dominantes. E calculada como a média das alturas das
arvores cujo valor esta acima do percentil 90 da distribuigdo das alturas dentro de cada
parcela.

Essa abordagem é respaldada por estudos que demonstram forte correlacéo
entre o percentil 90 das alturas e a média das arvores mais altas obtidas por inventario
tradicional, sendo especialmente valida em analises com dados LiDAR e fotogrametria
digital (PRIOR et al., 2022). A utilizagao do percentil 90 como critério para estimativa
da altura dominante tem se mostrado eficaz em florestas deciduas e de dossel
fechado, contribuindo para a caracterizacdo estrutural precisa em ambientes

complexos. E calculada conforme a Equacéo (9):

P90 = Percentil 90 (ht) Equacao (9)
Onde:
P90 = Percentil a 90% das alturas;



3.2.2.1.9. Altura Mediana (htmed)

A altura mediana € o valor que divide a distribuicdo das alturas das arvores em
duas metades, onde 50% das arvores tém alturas menores e 50% tém alturas maiores
que esse valor. Essa métrica é util para entender a distribuicdo das alturas sem a
influéncia de valores extremos. A férmula para calcular a altura mediana é dada pela
Equacéo (10):

htmed = Mediana(ht) Equacgao (10)

Onde:

ht = Alturas das arvores medidas na parcela (m);

3.2.2.1.10. Altura Maxima (htmax)

A altura maxima € a maior altura registrada entre as arvores da parcela e indica
o potencial maximo de crescimento em resposta as condigdes ecoldgicas locais. Essa
métrica reflete a dominancia estrutural e a vantagem competitiva por luz, estando
associada a maiores taxas de crescimento e produtividade florestal (FALSTER &
WESTOBY, 2003; GARNIER & NAVAS, 2012). A formula é apresentada na Equagéao
(11).

htmax = Maximo (ht) Equacgao (11)
Onde:

ht = Conjunto de alturas das arvores medidas na parcela (m).

3.2.2.1.11. Percentil 95 (P95)

O Percentil 95% representam o valor abaixo do qual se encontram 95% das
alturas das arvores, sendo amplamente utilizada em analises para estimar a altura do
dossel dominante com menor influéncia de outliers. Tem se mostrado uma variavel
relevante em classificacdes estruturais florestais (TIJERIN-TRIVINO et al., 2022). A

férmula é dada pela Equacéao (12).

P95 = Percentil 95 (ht) Equacao (12)
Onde:

P95 = Percentil a 95% das alturas;



3.2.2.1.12. Percentil 25 (P25)

O Percentil 25%, correspondem a distribuicdo das alturas, representando a
altura minima das arvores que compdem o dossel. Essa métrica € util para descrever
a transigao entre o sub-bosque e o estrato superior da floresta (MacDICKEN, 2015).

A formula é dada pela Equacgao (13).

P25 = Percentil 25 (ht) Equacao (13)
Onde:
P25 = Percentil a 25% das alturas;

3.2.2.1.13. Altura Média Ponderada com Area Basal (htmab)

A altura média ponderada pela area basal confere maior peso as arvores de
maior diametro. Reflete com mais precisao a estrutura dominante do povoamento,
sendo amplamente empregada em analises de crescimento, produtividade e
modelagem florestal (BURKHART & TOME, 2012). A htmab é calculada segundo a
Equacéao (14), em que cada altura € ponderada pela respectiva area basal da arvore
na parcela.

Y(hti x gi)

ST Equacéo (14)

htmab =

Onde:
hti = altura do individuo i na parcela;

gi = area transversal do individuo i na parcela (m?);

3.2.2.1.14. Quantificacdo de Arvores

A contagem da vegetacdo arbodrea foi realizada individualmente em cada
parcela, com o objetivo de compreender melhor a composic¢éo floristica e a dindmica
estrutural da floresta. Para isso, foram registrados o numero total de arvores vivas,
mortas, o numero de familias botanicas e o total de espécies identificadas.

Além disso, as espécies presentes foram classificadas conforme seu grupo
ecoldgico, considerando trés categorias funcionais: pioneiras (Pl), ndo pioneiras (NP)

e facultativas (FA). Essa categorizacdo teve como base publicagdes de referéncia



como os trabalhos de Carvalho (2008), os manuais da EMBRAPA e a dissertacao de
Secco (2017). Agrupar as espécies dessa forma permitiu identificar estratégias
ecoldgicas distintas, como a capacidade de colonizar areas abertas ou a preferéncia
por ambientes mais sombreados. Essa abordagem torna-se uma ferramenta valiosa
para interpretar o estagio sucessional dos fragmentos florestais estudados, ajudando

a revelar padrdes de resiliéncia e adaptacéo da vegetacgéao.

3.2.2.1.15. Coeficiente de Variagao de Diametro (dapcv)

O coeficiente de variagado de diametro € a medida relativa de dispersdo dos
diametros em relacdo & média da parcela, expresso em porcentagem. E amplamente
empregada para avaliar a heterogeneidade estrutural da floresta, indicando a
variabilidade de crescimento entre os individuos arbéreos (BURKHART & TOME,
2012), como descrito na Equagao (15):

dapcv = % x 100 Equacgao (15)

Onde:
dapdp = desvio padrao dos diametros a altura do peito;

dap= didmetro médio a altura do peito por parcela.

3.2.2.1.16. Coeficiente de Variagao da Altura (htcv)

O coeficiente de variagao da altura (htcv) expressa a variabilidade relativa das
alturas das arvores em uma parcela, sendo calculado como a razao entre o desvio
padrdo e a média das alturas, em porcentagem. Essa métrica € amplamente usada
para avaliar a heterogeneidade vertical da floresta e sua estrutura sucessional
(BURKHART & TOME, 2012) (Equacéo 16).

htd
htcy = =22
Rt

x 100 Equacao (16)
Onde:
htdp = desvio padrao das alturas na parcela;

ht = Altura mediadas arvores por parcela.



3.2.2.1.17. Estratificagdo Diagrama h-M (SANQUETTA, 1995)

O diagrama h-M representa os estratos da floresta por meio de um grafico
relacionando a altura total das arvores (denotada como h) no eixo y e o valor médio
cumulativo parcial da altura (representado por M) no eixo x, para seu calculo foram
seguidas as etapas metodoldgicas descritas por (SALZMANN et al., 2011).

Utilizando os dados por parcela do inventario florestal tradicional, as alturas das
arvores foram entdo ordenadas em ordem decrescente para a analise cumulativa. Em
seguida, calculou-se o numero cumulativo de arvores N (x) somando-se 0 nhumero de
arvores a partir da maior altura até a menor. A produgéo cumulativa de altura Y (x) foi
obtida somando-se cumulativamente as alturas das arvores. O valor médio de
producdo M (x) foi entdo calculado dividindo-se a produ¢do cumulativa de altura Y (x)
pelo numero cumulativo de arvores N (x).

Conforme Salzmann et al., (2011), os dados coletados foram divididos em trés
grupos contendo o mesmo numero de individuos: arvores mais baixas, arvores de
altura média e arvores mais altas. Essa divisdo facilita a identificacdo de picos
abruptos entre um estrato e outro. Para cada grupo, foram retirados certos percentuais
de arvores dos extremos das distribui¢ées de altura: no grupo de arvores mais baixas,
retiraram-se 10% das arvores mais baixas; no grupo de arvores de altura média,
retiraram-se 5% das arvores mais altas e 5% das mais baixas dentro deste grupo; no
grupo de arvores mais altas, retiraram-se 10% das arvores mais altas.

Ap0s esse procedimento, novos diagramas h-M foram gerados. A altura total das
arvores h foi plotada no eixo y e o valor médio cumulativo parcial da altura M no eixo
X. A analise dos resultados permitiu identificar a existéncia de estratos bem definidos
na floresta. A metodologia, conforme descrita por Salzmann et al. (2011), adaptada da
metodologia de Sanquetta (1995), proporciona eficacia ao permitir uma visualizagao
mais clara e definida da estratificacdo florestal, evidenciando as diferencas entre
estratos de forma mais abrupta e facilitando a analise estrutural para o manejo florestal

sustentavel.

3.2.2.1.18. Indice de Uniformidade (IU)

Para obtencdo do indice de Uniformidade (IU), foi utilizada a metodologia de

SANTOS et al. (2019). O IU expressa a distribuicao relativa das alturas das arvores,



sendo calculado a partir dos dados obtidos no inventario florestal tradicional.

O indice foi determinado utilizando o percentil 50, conforme adaptado da
metodologia de (HAKAMADA, 2012). Esse indice representa a porcentagem
acumulada da altura das 50% menores arvores da parcela, ordenadas de forma

crescente, conforme Equagéao 17.

nj/2 B
Zizy Mlijk ht”k) Equacdo (17)

U= (Z?=1 htgjg

Onde:

IU = é a porcentagem acumulada da altura individual das 50% menores arvores
na parcela j na idade k;

htijk = é a altura individual da arvore i na parcela j idade k;

n = Numero total de arvores na parcela.

3.2.2.1.19. indice de Diversidade de Shannon (H')

O indice de Shannon (H’), fundamentado na teoria da informagao proposta por
Shannon (1948), foi adaptado para aplicacbes ecolégicas por (MARGALEF, 1958).
Atualmente, é amplamente utilizado para quantificar a diversidade ecoldgica,
considerando simultaneamente a riqueza de espécies e sua Equitabilidade dentro de
uma comunidade (MAGURRAN, 2003). Valores mais altos de H' indicam maior
diversidade, com espécies mais uniformemente distribuidas, enquanto valores mais
baixos refletem o predominio de poucas espécies A formula para seu calculo é

apresentada na Equagéo (18).

H'=-(> piln (pi)) Equacgao (18)
Onde:

Pi = Propor¢ao de individuos da espécie i em relagéo ao total de individuos

amostrados;

3.2.2.1.20. Indice de Equitabilidade de Pielou (J')

O indice de Equitabilidade de Pielou (J) foi proposto por Pielou (1966) como
uma métrica complementar ao indice de Shannon (H'), avaliando o grau de
uniformidade na distribuicdo dos individuos entre as espécies de uma comunidade.

Esse indice varia de 0 a 1, onde valores mais proximos de 1 indicam uma comunidade



mais equitativa e valores proximos de 0 indicam dominio de poucas espécies sobre

as demais. Conforme equacgéao 19.

=t Equacéo (19)

- In (S)

J' = indice de Shannon;

S = Numero total de espécies na comunidade.

3.2.2.1.21. indice de Sucessao Floristica (ISF)

O indice de Sucessao Floristica (ISF) é uma métrica utilizada para avaliar o grau
de maturidade sucessional de uma floresta, baseado na proporcdo de espécies
pioneiras, ndo pioneiras e facultativas. O conceito do indice deriva de estudos
classicos sobre sucessao ecoldgica, como os de Connell & Slatyer (1977; Whitmore.

1989). O indice ¢é calculado conforme equacao 20.

ISF = NNP*NFA _ Equagéo (20)

NPI*NNP*NFA

Onde:
Nnp = Numero de individuos n&o pioneiros;
Nra= Numero de individuos facultativos;

Npr = Numero de individuos pioneiros.

3.2.3. Classificacdo em Estagios Sucessionais e Analise Descritiva das Variaveis
com Base nos Dados de Inventario Florestal Tradicional

A classificacdo das parcelas nos diferentes estagios sucessionais
fundamentou-se em uma abordagem de estatistica multivariada, estruturada em duas
etapas: redugdo da dimensionalidade via Analise de Componentes Principais (PCA) e
agrupamento estrutural por meio da Classificagdo Hierarquica Ascendente (CHA).

Previamente as analises, as variaveis estruturais foram submetidas a
padronizagao (Z-score), procedimento essencial para equalizar o peso de variaveis
mensuradas em diferentes unidades e escalas (JOLLIFFE & CADIMA, 2016). A PCA
foi aplicada para sintetizar a variabilidade dos dados em um numero reduzido de
componentes principais (CPs) ortogonais, mantendo a maxima informagao original
(ABDI & WILLIAMS, 2010). A selecao do numero de CPs seguiu o critério da variancia



explicada acumulada, adotando-se o limiar minimo de 70% (HAIR et al., 2014).

Os escores fatoriais das parcelas nos componentes selecionados serviram de
entrada para a CHA, conduzida pelo método de Ward com métrica de distancia
Euclidiana. O numero de agrupamentos foi definido por meio da inspec¢ao visual do
dendrograma, priorizando a coeréncia ecologica e a separabilidade entre os grupos
(HASTIE et al.,, 2009). Para validar a classificagdo, realizou-se uma analise
comparativa entre os grupos identificados e os parametros da Resolugdo CONAMA
n° 002/1994, verificando a aderéncia dos métodos empiricos aos critérios legais
vigentes para o Estado do Parana (CONAMA, 1994).

A caracterizacao estrutural de cada estagio foi realizada por meio de analise
descritiva, incluindo o calculo de média, desvio padrdao e amplitude, além da
construgéo de histogramas de frequéncia e matrizes de correlagéo de Pearson. O foco
recaiu sobre indicadores fundamentais para a regulamentagdao ambiental: area basal
(G), didmetro médio e altura média.

A comparagao estatistica das variaveis estruturais entre os estagios
identificados foi realizada por meio de testes de hipoteses, precedidos pela verificagao
de normalidade (Shapiro-Wilk). Aplicou-se a Analise de Variancia (ANOVA) para
dados normais e o teste de Kruskal-Wallis para distribuigdes ndo paramétricas (p <
0,05), visando confirmar a distingao estrutural entre os agrupamentos formados.
Todas as analises foram processadas no software R, buscando uma caracterizagao

sistematica e robusta das estruturas florestais observadas.

3.2.4. Obtencdo de Dados LIiDAR

3.24.1. Paréametros de Voo e Especificagdes Técnicas

Os dados aéreos foram coletados em agosto de 2022 por meio de um voo a 120
metros de altura, utilizando a plataforma UAV DJI Matrice 300 RTK (Figura 2). Este
drone possui autonomia de voo de até 55 minutos e capacidade de carga util de 2,7
kg (DJI, 2020), o que confere estabilidade e seguranga para operagbes de
mapeamento florestal. A densidade da nuvem de pontos, o plano de voo foi executado
com 50% de sobreposicao frontal e lateral, minimizando oclusdes no dossel.



Figura 2. DJI Matrice 300 utilizado para a presente pesquisa.

O LiAir V (Figura 3) opera com uma taxa de varredura de 100.000 pontos por
segundo e possui um campo de visao (FOV) circular de 38,4°. O sensor apresenta
uma precisao de alcance de +2 cm e uma precisao sistémica de 5 cm, com alcance
operacional de até 260 metros em alvos de alta refletividade (80%) e
aproximadamente 90 metros para alvos com 10% de refletividade, caracteristicas que
permitem a captura detalhada da estrutura vertical da Floresta Ombroéfila Mista
(GREENVALLEY, 2020).

Figura 3. Sensor LiAir V utilizado no voo.

3.24.2. Processamento da Nuvem LiDAR

O processamento dos dados LiDAR foi conduzido no ambiente estatistico R (R
CORE TEAM, 2023), utilizando o ecossistema do pacote lidR (ROUSSEL et al., 2020),
seguindo o fluxo metodolégico para inventario florestal com enfoque em unidade de
area (DALLA CORTE et al., 2022). Inicialmente, aplicou-se o filtro de redundancia

espacial por meio da funcao filter_duplicates, eliminando pontos com coordenadas



idénticas para assegurar a integridade estatistica da nuvem e evitar vieses no calculo
de densidade (ROUSSEL, 2023).

A classificacdo dos pontos do terreno foi feita com o comando classify _ground,
que aplica algoritmos de filtragem para identificar pontos pertencentes ao relevo. A
partir dessa classificagéo, € possivel gerar os modelos DTM (Digital Terrain Model) e
DSM (Digital Surface Model), utilizando-se respectivamente os comandos grid_terrain

e grid_canopy.

A etapa critica de normalizagdo da nuvem foi executada pela funcéo
normalize_height. A partir da nuvem normalizada, gerou-se o Modelo de Altura do
Dossel (CHM), essencial para a extragdo de métricas de estrutura vertical. Para a
analise local, as parcelas foram recortadas utilizando vetores shapefile com um buffer
periférico de 5 metros, totalizando amostras de 20 x 20 metros. Esse procedimento é
fundamental para evitar a oclusdo de copas situadas nas bordas e garantir a
representatividade da diversidade estrutural (FSD) na unidade amostral (ATKINS et
al., 2023).

3.24.3. Métricas Extraidas da Nuvem com o Pacote lidR

A extracao de métricas estruturais foi realizada para cada unidade amostral por
meio da funcao cloud_metrics do pacote lidR (ROUSSEL et al., 2020). As métricas
foram selecionadas por sua capacidade de descrever a complexidade tridimensional
e a heterogeneidade bioldgica, atributos fundamentais para a distingdo de estagios

sucessionais. As variaveis foram agrupadas conforme as seguintes propriedades:

e Meétricas de Centralidade e Extensao Vertical: A altura maxima (zmax) e a
altura média (zmean) foram utilizadas como indicadores diretos do
desenvolvimento ontogénico da floresta e da biomassa acima do solo (AGB)
(SANAEI et al., 2018a). O desvio padrao das alturas (zsd) quantificou a variagéo
absoluta na organizacao vertical, sendo um descritor primario da Diversidade
Estrutural Florestal (FSD) (ATKINS et al., 2023).

e Indicadores de Distribuigao e Forma: O coeficiente de variagdo (zcv) expressa
a heterogeneidade relativa, permitindo comparar a complexidade entre parcelas
com diferentes alturas médias (SANAEI et al., 2020). A assimetria (zskew) e a
curtose (zkurt) da distribuicdo de alturas foram extraidas para caracterizar a

distribuicdo da biomassa; valores de zskew positivos indicam dosséis mais



abertos com dominancia de estratos inferiores, enquanto valores negativos
sugerem dosséis fechados e maduros (FAGUA et al., 2021).

e indices de Complexidade e Densidade: A entropia de Shannon (zentropy)
aplicada ao perfil vertical foi utilizada para medir a uniformidade da ocupacgao do
espaco pelas copas, sendo um indicador de resiliéncia e maturidade sucessional
(SENF et al., 2020). As métricas de densidade, como a proporgéo de pontos acima
da média (pzabovezmean) e acima de 2 metros (pzabove?2), permitiram quantificar
o fechamento do dossel e a densidade do estrato arbéreo, diferenciando areas
em regeneracgao inicial de florestas estabelecidas (GOUGH et al., 2019; LARUE
et al., 2019).

e Perfil de Percentis e Penetragao: Extrairam-se os percentis de altura de zg5 a
2q99. Os percentis inferiores (zq5 a zq25) foram correlacionados ao estrato de
sub-bosque e regeneragao, enquanto os superiores (zq75 a zq99) representam o
estrato dominante e emergente (PRETZSCH et al., 2019). A proporcéo de pontos
no solo (pground) foi utilizada como um proxy para a abertura do dossel (fracao
de lacunas), refletindo a capacidade de penetragéo do feixe LiDAR em diferentes
densidades de cobertura (FAGUA et al., 2021).

3.24.31. indice de Diversidade Vertical (VDI)

Calculou-se o indice de Diversidade Vertical (VDI) como uma métrica de sintese
da complexidade estrutural tridimensional. O VDI fundamenta-se na premissa de que
a distribuicdo vertical da vegetacdo reflete a estratificagdo bioldégica e a
heterogeneidade de habitats, onde uma ocupagdo mais equitativa de diferentes
estratos correlaciona-se a uma maior oferta de nichos ecolégicos e resiliéncia do
ecossistema (GUO et al., 2017; TORRESANI et al., 2020).

O processamento foi executado no ambiente estatistico R, integrando as
funcionalidades dos pacotes lidR (ROUSSEL et al., 2020) para manipulacdo de
nuvens de pontos, dplyr (Wickham et al., 2023) para estruturacéo de dados e vegan
(Oksanen et al., 2001) para o calculo de indices de diversidade. O fluxo analitico para
a determinacgao do indice iniciou-se com o pré-processamento e filtragem das nuvens
de pontos normalizadas de cada parcela, as quais foram submetidas a uma limpeza
rigorosa para eliminagéo de ruidos, incluindo a remogé&o de valores de altura negativos

e de outliers localizados além de trés desvios-padrao da média, garantindo que o perfil



vertical representasse fielmente a estrutura da vegetacdo (TORRESANI et al., 2020).

Na sequéncia, as alturas dos pontos remanescentes foram organizadas em
classes verticais (bins) de 1 metro de amplitude, seguindo a metodologia de Torresani
et al. (2020), de modo a transformar a distribuicdo continua de alturas em uma
distribuicdo de frequéncias relativas onde cada classe atua como uma unidade
funcional da estrutura vertical. Por fim, o VDI foi obtido pela aplicagdo do indice de

Diversidade de Shannon, utilizando a propor¢éao de pontos em cada classe de altura.

O indice resultante quantifica o grau de incerteza ou "entropia" da distribuigdo
vertical: valores elevados de VDI indicam uma distribuicdo multiestratificada e
uniforme de biomassa ao longo do perfil, caracteristica de estagios sucessionais
avancados ou florestas maduras, enquanto valores baixos sugerem dominancia de
poucos estratos ou dosséis simplificados (LARUE et al., 2023; TORRESANI et al.,
2020).

3.24.3.2.  Indice de Estratificagdo (SI)

O indice de Estratificacdo (Sl) foi empregado para quantificar a distribuicdo
vertical da vegetagcdo em camadas discretas, permitindo uma analise detalhada da
arquitetura do ecossistema florestal. Conceitualmente fundamentado na teoria de
estratificacdo de Richards (1952), que descreve a organizagao da floresta em estratos
(A, B e C) com base na altura e forma das copas, este indice foi adaptado para dados
LiDAR visando identificar a densidade relativa de biomassa em diferentes faixas
verticais (VIERLING et al., 2008; SIMONSON et al., 2018).

Diferentemente do VDI, que avalia a diversidade estrutural de forma continua
através da entropia, o Sl foca na particio da nuvem de pontos em estratos
vegetacionais funcionalmente definidos. No presente estudo, o céalculo baseou-se na
frequéncia relativa de retornos em classes de altura (bins) de 1 metro, integradas para
compor trés estratos principais: sub-bosque (0—10 m), dossel intermediario (10-20 m)
e dossel superior (>20 m). O processamento foi automatizado no software R,
utilizando fungbdes customizadas dos pacotes /idR (ROUSSEL et al., 2020) e dplyr
(WICKHAM et al., 2023).

A distincdo entre o VDI e o Sl reside na natureza da interpretacao estrutural:

enquanto o VDI expressa a heterogeneidade vertical (incerteza da distribuigéo), o SI



quantifica a ocupacao volumétrica de camadas especificas. Assim, o S| permitiu inferir
a presencga de sub-bosques densos ou a dominancia de estratos emergentes, sendo
um indicador sensivel para a caracterizacdo de estagios sucessionais, onde a
migracao da densidade de pontos dos estratos inferiores para os superiores marca o
avancgo da maturidade da floresta (SIMONSON et al., 2018; WANG et al., 2018).

3.2.4.3.3. Densidade de Area Foliar (LEAF AREA DENSITY - LAD), indice de Area
Foliar (LEAF AREA INDEX - LAl).

As estimativas da Densidade de Area Foliar (LAD) e do indice de Area Foliar
(LAI) foram realizadas com o objetivo de caracterizar a distribuicdo volumétrica da
biomassa fotossinteticamente ativa e a complexidade da organizagéo vertical da
vegetacao. Todo o processamento analitico foi conduzido no ambiente estatistico R,
integrando as funcionalidades de voxelizagao do pacote lidR, Roussel et al., (2020) e
as rotinas de estruturacao de dados do pacote dplyr (WICKHAM et al., 2023). O fluxo
metodoldgico adotado seguiu os protocolos estabelecidos por Almeida (2019),
garantindo a reprodutibilidade dos calculos para a analise da estrutura florestal.

Na etapa inicial de tratamento da nuvem de pontos, aplicou-se uma filtragem
rigorosa para considerar apenas os retornos situados acima de 1,0 metro de altura em
relacdo ao solo, conforme preconizado por (ALMEIDA, 2019). Este procedimento
técnico foi fundamental para eliminar as interferéncias causadas pelos retornos
provenientes da serrapilheira e da vegetacado herbacea rasteira, assegurando que o
perfil vertical resultante reflita exclusivamente a biomassa foliar do sub-bosque
lenhoso e do dossel superior. A nuvem de pontos utilizada estava ja normalizada para
que as coordenadas Z correspondessem a altura real da vegetacado, permitindo a
segmentacao subsequente em estratos horizontais.

A estimativa da Densidade de Area Foliar (LAD), foi realizada por meio da
discretizagao da nuvem de pontos em voxels com resolucao vertical de 1 metro. Para
converter a contagem de retornos em area foliar, aplicou-se o método de MacArthur-
Horn, que se fundamenta nos principios de atenuagao da energia luminosa descritos
pela Lei de Beer-Lambert. Para tanto, utilizou-se um coeficiente de extingao fixado em
0,5, valor que pressupde uma distribuicao angular esférica das folhas e € amplamente
validado para dosséis florestais heterogéneos onde a inclinagéo foliar especifica néo
é conhecida (ALMEIDA, 2019).



O indice de Area Foliar (LAl), medida adimensional, foi derivado a partir da
integracao vertical dos valores de LAD obtidos para cada voxel ao longo de todo o
perfil da parcela. Operacionalmente, esta etapa consistiu no somatério dos valores de
LAD calculados para cada estrato de 1 metro, resultando na estimativa da area foliar
total por unidade de superficie de solo (ALMEIDA, 2019). Esta transicdo de uma
métrica volumétrica para uma métrica planar permitiu quantificar a capacidade de
interceptacao luminosa da vegetagdo e serve como um indicador robusto da
densidade arbdérea nas unidades amostrais.

Por fim, a consolidagado desses parametros permitiu uma descricdo detalhada
da estratificagao foliar das areas em estudo, fornecendo subsidios essenciais para a
classificagao dos estagios sucessionais. A analise conjunta do LAD e do LAI possibilita
identificar mudangas na altura de maxima densidade foliar e no adensamento do
dossel, caracteristicas que marcam a transigao entre fases de regeneracgao inicial e o

estabelecimento de estruturas florestais maduras.

3.24.3.4. Métricas de Diversidade (SHANNON, PIELOU)

A caracterizagdo da heterogeneidade estrutural foi aprofundada por meio da
aplicacado dos indices de Shannon (H') e de Equabilidade de Pielou (J'), métricas
originarias da ecologia de comunidades e da teoria da informacao adaptadas para a
analise da distribuicio vertical de retornos LiDAR.

Essa abordagem fundamentou-se na premissa de que a organizagdo da
vegetagdo em diferentes estratos de altura assemelha-se a distribuicdo de individuos
em diferentes categorias taxondmicas, onde a entropia da distribuicdo de pontos
reflete a complexidade e a maturidade do ecossistema (SHANNON, 1948; PIELOU,
1966). Segundo Atkins et al. (2023), a transposi¢cao desses indices para o dominio
estrutural permite quantificar a Diversidade Estrutural Florestal (FSD) de forma
objetiva, servindo como um indicador sensivel para a distingdo de estagios
sucessionais em florestas tropicais e subtropicais.

O processamento estatistico foi realizado no software R, integrando as fungdes
de manipulacao de nuvens do pacote lidR (ROUSSEL et al., 2020) com as rotinas de
analise de diversidade do pacote vegan (OKSANEN et al., 2001). O fluxo analitico
iniciou-se com a limpeza das nuvens de pontos normalizadas para a exclusao de

valores negativos e oultliers situados além de trés desvios-padrao da média de altura.



As alturas remanescentes foram discretizadas em classes verticais (bins) de 1 metro
de amplitude, transformando a nuvem em uma distribuicido de frequéncias relativas
que serviu de base para os calculos de diversidade.

O indice de Shannon (H') foi calculado para cada unidade amostral com o
objetivo de mensurar a incerteza associada a ocupagdo vertical, onde valores
elevados indicam dosséis multiestratificados com uma distribuicdo uniforme de
biomassa ao longo de todo o perfil (ATKINS et al., 2023). Complementarmente,
aplicou-se o indice de Equabilidade de Pielou (J'), definido como a razdo entre o indice
de Shannon observado e o logaritmo natural do numero total de classes de altura
presentes. O indice de Pielou, variando de 0 a 1, permitiu quantificar o grau de
homogeneidade na ocupagéo dos estratos; valores proximos a unidade revelam um
dossel verticalmente equilibrado e com preenchimento continuo, enquanto valores
baixos indicam a concentragdo de pontos em poucos niveis, padrao caracteristico de

formagdes pioneiras ou simplificadas (PIELOU, 1966).

3.24.3.5. Métricas de Dossel

A caracterizacdo da camada superior da floresta foi realizada por meio da
estimativa da Cobertura do Dossel (CC) e do indice de Rugosidade do Dossel (CRI),
parametros essenciais para descrever a continuidade horizontal e a heterogeneidade
vertical da copa. A Cobertura do Dossel foi calculada como a razéo entre o numero
de retornos interceptados acima de um limiar de altura e o total de pulsos emitidos na
unidade amostral.

Em conformidade com a metodologia de Fagua et al. (2021), adotou-se o limiar
de 5 metros para distinguir o dossel propriamente dito dos estratos inferiores e da
vegetacao arbustiva em regeneracao. Valores elevados de CC indicam um dossel
fechado e continuo, caracteristico de florestas em estagios avangados de sucesséao,
enquanto valores reduzidos sinalizam a presenca de clareiras ou descontinuidades
estruturais resultantes de disturbios ou estagios iniciais de colonizagao (SENF et al.,
2020; FAGUA et al., 2021).

Complementarmente, avaliou-se a complexidade da superficie superior da
floresta por meio do indice de Rugosidade do Dossel (CRI). Este indice mensura a
variabilidade vertical das alturas da copa, sendo um descritor da arquitetura

tridimensional do dossel. A fundamentacao tedrica para esta métrica baseia-se em



Hardiman et al. (2013), que definem a rugosidade como a variagdo na organizagao da
area foliar e das alturas, correlacionando-a diretamente com a heterogeneidade de
nichos e a eficiéncia na retencao de biomassa. Operacionalmente, o CRI foi derivado
a partir do desvio padréao das alturas dos pontos LiDAR situados acima do limiar de 5
metros, utilizando essa dispersdo como um proxy para a rugosidade estrutural da
vegetacdo (HARDIMAN et al., 2013; SENF et al., 2020).

A analise conjunta da cobertura e da rugosidade permite uma interpretacao
robusta da dindmica sucessional das parcelas. Enquanto a cobertura (CC) fornece
uma medida de densidade horizontal, a rugosidade (CRI) captura a "rugosidade" da
superficie superior, refletindo a coexisténcia de arvores de diferentes estratos e
tamanhos de copa. Areas com alta rugosidade e cobertura consolidada sugerem
ecossistemas mais resilientes e estruturalmente diversos, ao passo que dosséis com
baixa rugosidade e alta cobertura indicam povoamentos mais homogéneos e
simplificados, como reflorestamentos ou estagios médios de sucessdo com
dominancia de poucas espécies (HARDIMAN et al., 2013; FAGUA et al., 2021).

3.2.4.4. Simulacido de Dados Full-Waveform a Partir de UAV-LIiDAR

A simulacdo de sinais Full-Waveform (FWF) foi adotada para transpor as
limitacbes dos sistemas de retorno discreto, permitindo a analise da distribuicao
continua da energia refletida ao longo do perfil vertical da vegetagdo. Embora o sensor
LiAir V capture retornos discretos, a densidade de pontos obtida via UAV-LIDAR
possibilita a reconstrugdo da forma de onda, assemelhando-se aos dados gerados por
sensores de grande pegada (large footprint), como o sistema GEDI (Global Ecosystem
Dynamics Investigation) (DUBAYAH et al., 2020; JACON et al., 2024) (Figura 4).
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Figura 4. Dados discretos x Dados FWF Simulados.



O processamento foi realizado no ambiente R, utilizando a integragdo dos

pacotes rGEDI (Silva et al., 2019) e rGEDIsimulator (HANCOCK et al., 2019). O

procedimento consistiu na simulagcao de footprints circulares de 20 metros de

diametro, posicionados de forma a coincidir com o centro geografico de cada unidade

amostral. Para garantir a fidelidade da resposta espectral simulada, utilizou-se a

nuvem de pontos original (ndo normalizada), permitindo que o algoritmo identificasse

o retorno do solo e a estrutura do dossel em sua cota altimétrica real, conforme

recomendado para simulacdes de trajetéria de feixe laser (SILVA et al., 2022).

4.

O fluxo metodolégico de simulagédo seguiu quatro etapas sistematizadas:

. Filtragem e Preparacao: Leitura dos arquivos em formato ".Ias" e remocao de

ruidos espurios abaixo do nivel do solo;

Espacializagdo: Recorte das nuvens de pontos correspondentes aos limites dos

footprints de 20 metros;

Geragao da Forma de Onda: Aplicacéo da fungcéo gediWFSimulator(), que emula

o sinal de retorno continuo e armazena os dados em formato hierarquico .h5;

Extracdo de Métricas: Processamento dos arquivos .h5 pela fungao

gediWFMetrics() para a derivagao de descritores estruturais e biofisicos.

As métricas extraidas foram consolidadas em grupos funcionais para posterior

analise discriminante dos estagios sucessionais:

1.

Métricas de Energia e Perfil Vertical: Indicadores de altura absoluta e limites do

sinal, como truetop, gHeight, maxGround, signaltop e signalbottom.

Percentis de Distribuicdo (rhGauss): Valores de altura relativa (RH) em que
determinadas porcentagens da energia acumulada de retorno sdo atingidas,

extraidos de rhGaussO a rhGauss100 em intervalos de 5%.

Parametros Morfolégicos e de Densidade: Variaveis que descrevem a forma da
onda e o fechamento do dossel, incluindo leadingedgeext, trailingedgeextent,

cover, gaussHalfCov e blairSense.

. Indices de Diversidade e Estrutura Foliar: Métricas complexas como a Diversidade

da Altura da Folhagem (Foliage Height Diversity - FHD) e estimativas
segmentadas de area foliar em estratos especificos, como gLAI0t10 (0—-10 m) e
gLAI10t20 (1020 m) (JACON et al., 2024).



5. Variaveis Espectrais Avanadas: Indicadores de rugosidade e organizagdo da
onda, como a Razdo de Retorno do Dossel (CRR), Peak End e Variancia da
Elevacédo da Forma de Onda (HFEV).

3.2.4.5. Andlise Grafica e Espacial da Estrutura Vertical (Voxelizagéo e Curvas
de Perfil)

Para validar e interpretar os padrbes de estratificacdo identificados, aplicou-se
uma abordagem complementar baseada na voxelizacao tridimensional e na analise
de perfis verticais de energia. A voxelizagado consistiu na discretizacdo da nuvem de
pontos UAV-LIDAR em unidades volumétricas regulares (voxels) de 1 m?, utilizando a
elevacgao original dos dados para mapear a ocupagéao do espaco real. Esta técnica
permitiu a quantificagdo da densidade de retornos em camadas especificas,
facilitando a identificagdo de lacunas estruturais (gaps) e a continuidade da biomassa,
elementos criticos para distinguir florestas em regeneragéo inicial de estagios
avangados (VIRIEUX et al., 2009; ALMEIDA, 2019).

Paralelamente, as curvas de perfil vertical foram geradas a partir do sinal
continuo simulado pela fungdo gediWFSimulator(). Esses perfis representam a
assinatura espectral vertical de cada parcela, ilustrando a intensidade da energia
refletida em funcéo da altura.

A integracdo entre a densidade volumétrica (voxels) e a resposta energética
(FWF) proporciona uma base robusta para a validagédo cruzada dos dados estruturais
(HAMAMURA, 2023). Enquanto a voxelizagao detalha a distribui¢ao fisica dos pontos,
as curvas de forma de onda sintetizam a complexidade da arquitetura da floresta,
permitindo a observacao direta da transigao entre os estratos e a confirmagcao dos

niveis de maturidade sucessional observados em campo.

3.2.5. Estruturacao das Matrizes Preditoras e Consolidagdo do Banco de Dados
A consolidacao das métricas estruturais e espectrais culminou na estruturacéo
de matrizes de dados preditoras, organizadas para subsidiar os modelos de
classificagao e as analises multivariadas. Esta etapa foi delineada para permitir uma
avaliacdo comparativa da sensibilidade dos diferentes fluxos de processamento
(retorno discreto versus sinal simulado) na discriminagao dos estagios sucessionais.

A integracado buscou explorar a complementaridade entre descritores geométricos,



derivados da nuvem de pontos, e indicadores energéticos, provenientes da simulagéo
Full-Waveform, assegurando uma caracterizagao holistica da arquitetura da Floresta
Ombrdfila Mista (ATKINS et al., 2023; JACON et al., 2024).

Para fins analiticos e de validagao dos modelos de aprendizado de maquina, o

banco de dados foi estratificado em trés cenarios de modelagem:

(i) matriz de variaveis discretas, composta por métricas de altura, densidade e

complexidade extraidas via pacote lidR;

(i) matriz de variaveis simuladas (FWF), contendo os perfis de energia, percentis

de Gauss e indicadores morfoldgicos da onda obtidos pelo rGEDI; e

(i)  matriz integrada, que combina a totalidade dos descritores estruturais e
espectrais. Essa abordagem de particdo de dados é essencial para identificar
quais atributos possuem maior importancia relativa na predigao dos estagios de
sucessao, permitindo isolar o potencial explicativo da geometria tridimensional

em relagdo a resposta biofisica do sinal continuo (ALMEIDA et al., 2019).

3.2.6. Analise Exploratoria e Estatistica Multivariada

A etapa analitica foi delineada para converter a complexidade tridimensional
das nuvens de pontos em indicadores biologicos de sucessdo. O fluxo seguiu uma
progressao logica, iniciando pela validagao de pressupostos, seguida pela redugao de
redundancia e culminando na identificacdo de gradientes ecolégicos. Todas as
analises foram conduzidas comparativamente para as trés matrizes de dados:
meétricas de retorno discreto, métricas de simulacao FWF e o conjunto hibrido

(integrado).

3.2.6.1. Caracterizacao Estrutural e Pressupostos Estatisticos

A caracterizagao inicial dos estagios sucessionais baseou-se em estatisticas
descritivas (média, mediana, desvio padrao e quartis) para todas as variaveis LiDAR.
A normalidade das distribui¢cdes foi testada pelo critério de Shapiro-Wilk, enquanto a
homogeneidade de variancia foi avaliada pelo teste de Levene. Para métricas que
apresentaram desvios significativos de normalidade ou alta curtose, aplicou-se a

Transformagdo Normal Inversa Baseada em Ranks (RIN) para estabilizar as



variancias antes da aplicagao de testes paramétricos (BISHARA & HITTNER, 2012).

A exploragao visual da heterogeneidade interna das parcelas foi realizada
através de Violin Plots, que integram a densidade probabilistica aos quartis dos
Boxplots (HINTZE & NELSON, 1998). Esta abordagem permitiu detectar nuances na
estratificacao vertical e bimodalidades na distribuicido de biomassa, fundamentando a

interpretacéo ecoldgica dos picos de energia capturados pela simulacédo FWF.

3.2.6.2. Analise de Redundancia e Selecao de Métricas

Complementarmente, realizou-se uma analise de correlagao entre as métricas
LiDAR para identificar redundéancias e avaliar a interdependéncia entre as variaveis.
A multicolinearidade entre as métricas foi avaliada para quantificar o grau de
interdependéncia e informar a selecdo de um subconjunto de variaveis para
modelagem posterior, visando a construcdo de modelos mais robustos e

parcimoniosos.

3.2.6.3. Ordenacao e Separabilidade dos Estagios Sucessionais

A identificagédo de padrdes multivariados e gradientes ecoldgicos foi conduzida
por meio de técnicas de ordenagao complementares:

1. Anadlise de Componentes Principais (PCA): Utilizada para reduzir a
dimensionalidade e identificar as métricas que explicam a maior variancia
estrutural. A retencdo dos componentes foi validada pelo teste de Broken Stick e
pelo critério de Kaiser (autovalores > 1).

2. Escalonamento Multidimensional Nao-Métrico (NMDS): Aplicado para visualizar a
similaridade entre as parcelas sem pressupostos de linearidade, utilizando a
distancia Euclidiana. A qualidade da representacao foi monitorada pelo Stress de
Kruskal (CLARKE, 1993). A significancia estatistica da separagdao entre os
estagios foi testada via PERMANOVA.

3.2.6.4. Modelagem Preditiva e Classificagdo Automatizada

A fase final de modelagem visou testar a eficacia das métricas LiDAR na
predicdo automatizada dos estagios sucessionais por meio do algoritmo Random

Forest (RF). Este método foi selecionado por sua robustez em lidar com dados de alta



dimensionalidade e relagdes ndo-lineares complexas em ecossistemas heterogéneos.

3.2.6.4.1. Treinamento e Otimizagao do Algoritmo

A estratégia de validacado adotada foi o Leave-One-Out (LOOCV) por parcela,
garantindo que cada unidade amostral fosse utilizada para teste em um cenario de
aplicacao realista (VALBUENA et al., 2017). A otimizagao dos hiperparametros (ntree,
mtry e nodesize) foi realizada via grid search com validagao cruzada no pacote caret,

buscando minimizar o erro de classificagdo sem incorrer em overfitting.

3.2.6.4.2. Avaliacdo de Desempenho e Importancia de Variaveis

O desempenho dos modelos foi avaliado de forma multidimensional:
e Meétricas Globais: Acuracia Global, Estatistica Kappa e Area sob a Curva ROC
(AUC).
e Métricas por Estagio: Precisdo, Recall e F1-Score, cruciais para detectar
confusdes entre estagios adjacentes (ex: Médio vs. Avancgado).
e Significancia: O teste de McNemar foi aplicado para comparar a acuracia entre as

abordagens de retorno discreto e simulagado FWF.

A interpretacéao bioldégica do modelo baseou-se na medida de Mean Decrease
in Accuracy (MDA). Esta métrica de importancia permitiu ranquear quais atributos
estruturais (ex: rugosidade do dossel, densidade foliar ou percentis de energia) sédo os
reais indicadores-chave da transicdo sucessional na Floresta Ombréfila Mista,
fornecendo subsidios para o aprimoramento de normas ambientais (ex: Resolugéo
CONAMA).



3.3. RESULTADOS

3.3.1. Caracteristicas da Vegetagdo com base no Inventario Florestal

No levantamento das 30 parcelas amostrais na Floresta Ombrdéfila Mista (FOM),
foram registrados 666 individuos arbdreos vivos, distribuidos em 72 espécies, 50
géneros e 33 familias botanicas. A concentragdo da abundancia em um grupo de 15
familias, que responderam por 85% do total, evidencia uma estrutura de dominancia
comum em florestas tropicais e subtropicais, onde poucas linhagens taxonémicas
moldam a arquitetura da comunidade (OLIVEIRA-FILHO & FONTES, 2000).

A elevada representatividade de Rubiaceae, Salicaceae, Myrtaceae,
Podocarpaceae, Lauraceae, Primulaceae e Sapindaceae reflete um mosaico
estrutural tipico de florestas em processo de regeneracéo. Familias como Rubiaceae
e Myrtaceae apresentam frequéncias elevadas e representam a sua adaptagao a sub-
bosques sombreados e a sua resiliéncia em ambientes com histérico de perturbacao
moderada (BUDKE & JARENKOW, 2010).

Enquanto Rubiaceae frequentemente ocupa estratos inferiores com alta
densidade de individuos, as familias Lauraceae e Sapindaceae atuam como grupos
estruturantes do dossel superior, sendo recorrentemente destacadas como
componentes fundamentais da integridade bidtica da FOM (KOEHLER et al., 2002;
LIEBSCH et al., 2009). A densidade média registrada de 2.220 individuos por hectare
€ compativel com os valores observados em areas de floresta secundaria na Mata
Atlantica. Segundo Tabarelli et al. (2010), florestas em estagios intermediarios tendem
a exibir densidades elevadas devido ao predominio de espécies de crescimento rapido
que competem intensamente por espaco e luz.

Arroyo-Rodriguez et al. (2017) destacam que padrdes estruturais em florestas
secundarias de paisagens tropicais modificadas podem variar amplamente, refletindo
multiplos caminhos de sucessdo. Nesse sentido, uma alta densidade pode estar
associada a predominancia de individuos jovens e a uma menor area basal individual
meédia, mas sua interpretagao depende da interagao entre recursos limitantes e fatores
em diferentes escalas, como o historico de uso, as condi¢gdes locais do sitio e 0
contexto de paisagem (cobertura florestal, conectividade e disturbios cronicos). Assim,
a densidade pode sinalizar um momento de reorganizagao estrutural, porém sem
implicar uma trajetéria unica rumo a um estado “maduro” padronizado.

A mortalidade registrada de 46 individuos (6,9% do total) representa um



indicador critico da dinamica sucessional e da estabilidade do fragmento. Este valor é
relativamente elevado quando contrastado com areas de estrutura mais estavel, como
a FLONA de Irati, onde Figueiredo Filho et al. (2010) registraram taxas anuais de
apenas 1,77% a 2% em florestas maduras. Essa discrepancia sugere que a area de
estudo pode estar sob influéncia de disturbios externos ou efeitos de borda, que
aumentam a vulnerabilidade das arvores a estresses mecanicos (vento) e térmicos
(dessecacéao do sub-bosque), conforme discutido por (LAURANCE et al., 2011).
Contudo, sob a perspectiva da sucessao ecoldgica, essa mortalidade nao deve
ser vista apenas como perda de biomassa, mas como um mecanismo de promogao
da heterogeneidade. Magnago et al. (2015) destacam que a queda de individuos
senescentes cria clareiras que favorecem o recrutamento de espécies tolerantes a
sombra e aceleram a ciclagem de nutrientes. Essa substituicdo continua de individuos
e a criagao de novos nichos sao fundamentais para a diversidade funcional e para a
estabilidade climatica da floresta ao longo do tempo. Assim, a estrutura observada
reflete um ecossistema resiliente, capaz de manter processos ecologicos essenciais

mesmo diante de pressdes ambientais moderadas.

3.3.2. Variaveis Dendrométricas Calculadas

Na tabela 1 estdo apresentadas de forma sumaria as variaveis dendrométricas
obtidas pelo processamento do inventario florestal realizado na area em questao,

referente as 30 parcelas.
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Por meio da tabela 2, é possivel observar os dados médios entre as parcelas

amostradas das variaveis didmetro, altura e area basal.

Tabela 2. Valores Minimos, médios e maximos de variaveis chave.

DAP DAP | DAP Alt Alt Alt G G G n

Parcelal Max | Med | Min | MAX | MED | Min | MAX | MED | MIN |ind

36,76 | 15,76 | 6,14 | 14,30 | 8,10 | 3,80 | 35,95 | 35,95 | 35,95 | 15

38,83 | 14,55 | 5,60 | 12,90 | 7,60 | 3,00 | 28,46 | 28,46 | 28,46 | 12

42,34 | 13,30 | 5,09 | 11,20 | 6,00 | 3,70 | 82,85 | 54,34 | 45,05 | 22

84,03 | 19,81 | 6,49 | 1590 | 6,79 | 3,00 | 45,05 | 22,74 | 14,53 | 14

52,20 | 13,73 | 5,03 | 8,90 | 585 | 2,50 | 42,94 | 28,75 | 22,20 | 19

40,27 | 13,84 | 5,03 | 1280 | 7,44 | 3,10 | 42,94 | 33,83 | 9,53 | 22

59,21 | 17,45 | 5,73 | 1450 | 6,98 | 2,50 | 34,14 | 1415 | 9,63 | 16

88,17 | 25,08 | 5,06 | 20,00 | 8,78 | 5,50 | 34,14 | 34,14 | 34,14 | 16

36,06 | 12,91 | 5,41 | 16,00 | 7,76 | 2,90 | 42,04 | 39,57 | 34,14 | 16

78,94 | 18,26 | 5,28 | 20,00 | 8,57 | 4,00 | 55,18 | 46,40 | 35,61 | 29

97,72 | 17,41 | 0,76 | 20,00 | 7,38 | 2,00 | 82,85 | 67,43 | 45,05 | 18

39,15 | 12,79 | 5,00 | 16,50 | 7,81 | 4,00 | 4549 | 45,15 | 45,05 | 18

35,58 | 9,99 541 | 11,00 | 7,42 | 4,50 | 45,49 | 45,49 | 45,49 | 18

20,85 | 9,79 541 | 13,00 | 8,18 | 5,00 [164,39]| 66,82 | 60,72 | 17

31,19 | 9,04 506 | 17,00 | 7,31 | 2,00 |164,39|113,80| 29,47 | 24

27,69 | 14,43 | 5,09 | 1500 | 9,80 | 4,00 |135,00/101,42| 29,47 | 22

14,16 | 7,64 509 | 11,00 | 7,55 | 6,00 [135,00]131,80[122,83| 19

29,60 | 10,92 | 5,09 | 16,00 | 8,16 | 4,50 |122,83| 80,04 | 33,68 | 25

33,51 | 12,76 | 5,25 | 20,00 | 10,90 | 4,00 | 42,04 | 20,22 | 14,53 | 24

43,93 | 12,27 | 5,03 | 16,00 | 8,66 | 4,00 | 33,68 | 25,29 | 21,42 | 19

4296 | 12,79 | 5,03 | 21,00 | 11,05 | 5,00 | 90,84 | 56,53 | 35,61 | 30

69,02 | 18,89 | 5,09 | 18,00 | 10,46 | 2,20 | 90,84 | 61,36 | 31,88 | 20

27,37 | 10,99 | 4,77 | 16,00 | 10,00 | 3,00 | 90,84 | 43,44 | 31,88 | 26

73,83 | 13,74 | 5,06 | 24,00 | 9,20 | 3,50 | 70,28 | 56,14 | 36,37 | 30

43,99 | 16,44 | 5,03 | 20,00 | 11,19 | 4,50 | 89,81 | 64,34 | 25,50 | 29

55,76 | 11,03 | 3,12 | 20,00 | 8,85 | 3,00 | 89,81 | 80,43 | 68,96 | 36

35,04 | 8,92 5,25 | 20,00 | 8,10 | 3,50 | 89,81 | 86,64 | 85,68 | 26

28,65 | 10,99 | 5,03 | 18,00 | 11,48 | 3,00 | 89,81 | 56,17 | 25,50 | 30

NN NN NN N N e e alaaalalalala
Olo|N|o|a|R|dIN| = |S|lo|m|N|o|a|hlw(N|=|o|© X NS als W IN|—

67,80 | 12,98 | 3,18 | 20,00 | 8,35 | 4,00 | 70,28 | 43,59 | 25,50 | 24

30 62,01 | 12,81 | 5,03 | 16,00 | 8,95 | 4,00 | 70,28 | 52,44 | 25,50 | 30

Onde: DAP: diametro a altura do peito; Alt: altura; G: area basal em m#ha; n_ind: numero de individuos por
parcela; Max: maximo; Min: Minimo; Med: Médio




3.3.3. Aplicagdo da PCA e Identificacdo dos Componentes Principais Para as
Variaveis Dendrométricas.

A Analise de Componentes Principais (PCA) foi empregada com o objetivo de
sintetizar a variabilidade estrutural da vegetagcdo em 30 parcelas amostradas na
Floresta Ombrofila Mista (FOM), buscando identificar padrdes relacionados aos
estagios sucessionais a partir de 27 variaveis dendrométricas. Para assegurar a
comparabilidade e equalizar o peso de variaveis mensuradas em diferentes unidades
e escalas, todas as variaveis foram previamente submetidas a padronizacdo Z-score
(JOLLIFFE & CADIMA, 2016).

Ao analisar os autovalores e o scree plot (Figura 5) foi possivel inferir a
decisdo de reter os trés primeiros componentes principais (PC1, PC2 e PC3), os quais,
em conjunto, foram responsaveis por 71,49% da variancia total dos dados. Este valor
superou o limiar minimo de 70% estabelecido na metodologia (HAIR et al., 2014).
Detalhadamente, o PC1, com um autovalor de 10,11, explicou 38,72% da variancia,
seguido pelo PC2, com autovalor de 4,94, que contribuiu com 18,93% da variancia, e
pelo PC3, com autovalor de 3,61, responsavel por 13,84% da variancia total. A
retencao desses trés componentes também foi corroborada pelo critério de Kaiser,
que considera autovalores superiores a 1.

Scree Plot da Analise de Componentes Principais
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Figura 5. Scree plot da PCA.

Por meio do biplot da PCA (Figura 6) foi possivel visualizar a abrangéncia da
interrelacdo entre as parcelas, as variaveis dendrométricas e o0s clusters

posteriormente definidos pela Classificagcdo Hierarquica Ascendente (CHA),



evidenciando os principais gradientes estruturais.

A interpretacdo dos componentes principais, fundamentada nas coordenadas
e contribuicbes das variaveis, revelou que o PC1, responsavel pela maior proporgao
da variancia, demonstrou forte correlacdo positiva com variaveis associadas a
estrutura vertical da vegetacdo e a complexidade do dossel.

Variaveis como altura média (ht, coordenada: 0,75; contribuigdo: 5,56%),
altura dominante (htdom, coordenada: 0,88; contribuicdo: 7,72%), altura maxima
(htmax, coordenada: 0,90; contribuicdo: 8,03%), altura no percentil 95 (P95,
coordenada: 0,90; contribuicdo: 8,02%), variancia de altura (htvar, coordenada: 0,89;
contribui¢ao: 7,88%) e desvio padrao de altura (htsd, coordenada: 0,90; contribui¢ao:
8,02%) apresentaram elevadas coordenadas e contribuigcbes significativas.
Consequentemente, este componente representa um gradiente de desenvolvimento
arboreo e fechamento do dossel, refletindo a progressao sucessional em termos de
biomassa e estatura.

Por sua vez, o PC2 associou-se fortemente a variaveis relacionadas a area
basal e ao diametro da vegetacao. Variaveis como area basal (G, coordenada: 0,77;
contribuigao: 11,97%), diametro médio (dap, coordenada: 0,83; contribui¢ao: 13,99%),
didmetro quadratico médio (DQM, coordenada: 0,90; contribuicdo: 16,52%) e
coeficiente de variagao do didmetro (dapcv, coordenada: 0,74; contribuicao: 11,20%)
exibiram as maiores coordenadas e contribuigdes. Este componente, portanto, refletiu
um gradiente de massa vegetal e variabilidade diamétrica.

O PC3, por fim, relacionou-se predominantemente com variaveis de
diversidade e riqueza de espécies e familias. indices como o de Shannon (H,
coordenada: 0,61; contribuicdo: 10,19%) e de Pielou (J, coordenada: 0,56;
contribuigao: 8,67%), bem como o numero de espécies (nespecie, coordenada: 0,57;
contribuicao: 8,97%) e o numero de familias (nfamilia, coordenada: 0,59; contribuicao:
9,61%), foram os que mais contribuiram para este componente, indicando sua
representatividade na dimensao da biodiversidade.

Por meio do biplot, foi possivel identificar as tendéncias de agrupamento
resultantes da CHA. As parcelas do Cluster 4 (ex: 10, 19, 21, 22, 24, 25, 26, 28)
situaram-se predominantemente na porgao direita do biplot, apresentando associagao
positiva com o PC1. Este posicionamento indica as maiores alturas e maior
complexidade vertical, com médias para ht (10,21 m), htmax (20,12 m), P95 (18,49 m)

e ntotal (28,5 individuos), caracteristicas de florestas com maior grau de



desenvolvimento e estratificacdo do dossel. Adicionalmente, este cluster também
exibiu altas médias para H (2,35), nespecie (13) e nfamilia (10,38), apontando para
uma maior diversidade (figura 6).

Tais padrboes refletem remanescentes florestais em fase avancada de
desenvolvimento, caracterizados por uma estrutura mais complexa, estratificacdo do
dossel e predominancia de espécies tolerantes a sombra, tipicas de comunidades
climax da FOM (CHAZDON, 2014; NORDEN et al., 2015).

Biplot da PCA com Clusters da CHA e |Ds das Parcelas

Dim2 (18.9%)

Figura 6. Grafico do tipo biplot da PCA.

Em contraste, as parcelas do Cluster 1 (ex: 1, 2, 7, 9, 20) posicionaram-se na
porcao oposta do biplot, associadas a menores valores de PC1, indicando um menor
desenvolvimento vertical. Este cluster apresentou as menores médias para ht (7,82
m), htmax (14,74 m) e G (38,04 m?%*ha), além de menor diversidade. Tais
caracteristicas sdo consistentes com padrdes de florestas mais jovens, em fase inicial
de desenvolvimento, com dindmica sucessional ativa.

Parcelas posicionadas na porgao esquerda do grafico, como 5, 7, 13, 14 e 17,
apresentaram forte associagdo com padrdes indicativos de florestas mais jovens, em
fase inicial de desenvolvimento. Estas parcelas correlacionaram-se positivamente
com maior numero de espécies pioneiras (n_pioneiras) e presencga de arvores mortas
(Arvores_mortas), sugerindo ambientes em processo de estabelecimento com
dindmica sucessional ativa. Tais caracteristicas sao tipicas de areas recém habitadas
ou sob influéncia de disturbios, onde espécies de rapido crescimento dominam e a
competicdo por luz é intensa, resultando em alta mortalidade e heterogeneidade
estrutural (CHAZDON et al., 2016).



O Cluster 2 (3, 5, 6, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 23, 27, 29, 30), o maior
agrupamento, ocupou uma posi¢ao intermediaria no biplot, com caracteristicas de
transicdo. Suas médias para altura e area basal foram similares ou ligeiramente
superiores ao Cluster 1, mas com maior diversidade (H média: 2,20; J média: 0,91).
Este cluster ajuda a inferir que s&o areas em processo de maturagao estrutural, onde
a comunidade florestal ainda n&o atingiu a complexidade e estratificagdo dos estagios
mais avancgados.

Um aspecto particular foi observado no Cluster 3 (parcelas 4, 8, 11). Embora
suas parcelas estivessem associadas a altas coordenadas no PC2 (gradiente de area
basal e didametro), com as maiores médias para G (123,36 m?ha) e DQM (31,03 cm),
suas meédias de altura (ht média: 7,65 m) ndo foram as mais elevadas.

Esta combinacdo de alta massa vegetal diamétrica com menor estatura
vertical € um indicativo de que este cluster é fortemente influenciado pela presenga de
poucas arvores de grande porte, como araucarias, que, embora contribuam
significativamente para a area basal e didmetro, ndo representam um dossel
homogéneo e desenvolvido em toda a parcela. Essa particularidade € crucial na
interpretacéo de diferentes estagios sucessionais, pois a alta biomassa nao reflete
necessariamente um estagio avangado de sucessdo em termos de complexidade
estrutural geral.

Quanto a Classificagdo Hierarquica Ascendente (CHA) foi entdo realizada
utilizando o método de Ward, com base nos escores fatoriais das parcelas nos
componentes principais retidos. O dendrograma resultante (Figura 7) permitiu a

segmentacéo das parcelas em quatro grupos distintos.

Dendrograma: 4 Clusters Estruturais (CHA)

Figura 7. Dendrograma da Classificacdo Hierarquica Ascendente (CHA)



3.3.3.1. Validacao Estatistica dos Agrupamentos

A deciséo de reter os agrupamentos foi fundamentada na inspecéo visual do
dendrograma, considerando tanto a separabilidade estatistica quanto a coeréncia
ecolégica. Os clusters resultantes correspondem aos estagios sucessionais
reconhecidos na literatura para a Floresta Ombréfila Mista: Inicial (), Médio (M) e
Avancado (A) (CHAZDON, 2014; NORDEN et al., 2015).

A validagdo estatistica dos agrupamentos identificados pela analise
multivariada foi conduzida por meio de testes de hipoteses, precedidos pela
verificagcdo de normalidade, visando assegurar a robustez e a confiabilidade dos
resultados. O teste de Shapiro-Wilk revelou que 19 das 27 variaveis analisadas
(70,37%) apresentaram distribuicdo normal (p > 0,05), enquanto as 8 variaveis
restantes (29,63%) ndo seguiram esse pressuposto.

Essa proporgéo de variaveis com distribuigdo ndo normal € consistente com
padrées frequentemente observados em dados ecoldgicos, onde processos biolégicos
complexos e a heterogeneidade ambiental podem resultar em distribuigcdes
assimétricas (LEGENDRE, 2012). Em funcdo dos resultados dos testes de
normalidade, foram aplicados métodos estatisticos apropriados: a Analise de
Variancia (ANOVA) foi utilizada para as variaveis que atenderam aos pressupostos de
normalidade, enquanto o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis foi empregado para
as variaveis com distribuicdo ndo normal.

A analise identificou diferengas estatisticamente significativas (p < 0,05) entre
0s agrupamentos para 23 das 27 variaveis analisadas, o que corresponde a
aproximadamente 85% do total. Este resultado ajuda a inferir que os quatro clusters
formados sdo estruturalmente distintos e bem diferenciados. As variaveis que se
mostraram mais discriminantes, apresentando p-valor extremamente baixos (muitas
com p < 0,001), incluiram métricas de altura (como ht, htvar, htsd, htdom, htmax, P95,
P90), area basal (G), diametro (dap, DQM), diversidade (H, J, IU, nespecie, nfamilia)
e numero total de individuos (ntotal).

Em contrapartida, variaveis como P25, mortalidade, hM e nfamilias nao
apresentaram diferengas estatisticamente significativas entre os clusters, sugerindo
que estas caracteristicas se apresentaram mais homogéneas entre os agrupamentos
ou menos sensiveis para distinguir os estagios sucessionais definidos. A auséncia de

diferenca significativa em mortalidade, por exemplo, pode indicar que a dinamica de



morte de arvores é similar entre os estagios, refletindo processos ecolégicos comuns
em florestas secundarias em regeneragao.

Os testes post-hoc foram conduzidos de forma apropriada aos resultados de
normalidade: para variaveis normais, aplicou-se o teste de Tukey HSD, enquanto para
variaveis ndo normais, utilizou-se o teste de Dunn com corre¢cao de Bonferroni. Estes
testes permitiram identificar padrdes especificos de diferenciagdo entre os

agrupamentos, visualizados nos Boxplots comparativos por cluster (Figura 8).
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Figura 8. Boxplots das variaveis estruturais por cluster. As letras (a, b, c) indicam

agrupamentos de significancia estatistica (p < 0,05) obtidos pelos testes post-hoc:

Tukey HSD para variaveis com distribuigdo normal (ANOVA) e Dunn com corregéo de

Bonferroni para variaveis ndo normais (Kruskal-Wallis). Clusters com a mesma letra

nao diferem significativamente.



O Cluster 1, demonstrou ser significativamente distinto dos demais para
diversas variaveis, apresentando as menores meédias para indices de diversidade (H
= 1,85; J = 0,68) e para a maioria das métricas de altura e diametro. Por exemplo,
para a altura média (ht = 7,82 m), o Cluster 1 difere significativamente do Cluster 4
indicando menor estatura (p < 0,001). Este padrdo € consistente com florestas em
fase inicial de regeneragédo, onde a comunidade é dominada por espécies pioneiras
de rapido crescimento, mas ainda nao atingiu a complexidade estrutural de estagios
mais avancgados.

O Cluster 2, o maior agrupamento (n = 14 parcelas), posicionou-se de forma
intermediaria para a maioria das variaveis estruturais. Para altura média (ht = 8,50 m),
apresentou valores intermediarios entre os Clusters 1 e 4, enquanto para diversidade
exibiu valores moderados (H = 2,20; J = 0,91), superiores ao Cluster 1 mas inferiores
ao Cluster 4. O mesmo também apresentou a menor area basal (G = 45,30 m#ha),
sendo significativamente diferente dos Clusters 3 e 4 para essa métrica (p < 0,001).
Este padrdo sugere uma estrutura florestal em fase de maturag&o estrutural, onde a
comunidade apresenta desenvolvimento vertical moderado e densidade de biomassa
reduzida, tipico de florestas em transigdo entre os estagios inicial e avangado.

O Cluster 3, foi particularmente notavel por apresentar a maior area basal (G
= 123,36 m#ha), sendo significativamente maior que os Clusters 1,2 e 4 (p < 0,001).
Contudo, suas métricas de altura média (ht = 7,65 m) nao foram as mais elevadas,
apresentando valores similares aos Clusters 1 e 2. Este padrao estrutural peculiar é
explicado pela presenga de poucas arvores emergentes de grande porte,
particularmente araucarias (Araucaria angustifolia), cujos didmetros podem exceder
1,8 m.

Estas arvores, embora contribuam significativamente para a biomassa total,
possuem copas do tipo calice invertido que ocupam grande parte do espaco horizontal
da parcela, enquanto o estrato inferior € composto por numerosas arvores e arbustos
de menor porte. Consequentemente, a altura média permanece moderada, refletindo
a coexisténcia de poucos individuos de grande porte com muitos individuos menores.
Esta configuragdo estrutural € caracteristica de florestas em transicdo ou sob
influéncia de disturbios seletivos que preservam arvores emergentes de grande porte,
mantendo simultaneamente uma regeneragao ativa no sub-bosque.

O Cluster 4, exibiu consistentemente as maiores médias para a maioria das
variaveis de altura (ht = 10,21 m; htvar = 3,45; htsd = 2,89; htdom = 11,85 m; htmax =



20,12 m; P95 =18,49 m; P90 = 17,23 m), sendo estatisticamente superior aos demais
clusters para essas métricas. Adicionalmente, apresentou elevados indices de
diversidade (H = 2,35; J = 0,92) e riqueza de espécies (nespecie = 13; nfamilia =
10,38), refletindo uma comunidade florestal complexa e estratificada. Isso corrobora
sua caracterizagdo como o estagio mais avangado em termos de desenvolvimento
vertical, complexidade estrutural e biodiversidade, alinhando-se aos critérios da
Resolugdo CONAMA n° 002/1994 para florestas em estagio avancado de

regeneracao.

3.3.4. Comparagado com Parametros da Resolugago CONAMA 02/1994

A classificagdo dos agrupamentos estruturais identificados pela analise
multivariada foi comparada com os critérios estabelecidos pela Resolugao CONAMA
n°® 002/1994, que rege os estagios sucessionais da vegetagao secundaria no Parana.
Esta analise de aderéncia foi conduzida considerando parametros-chave: niumero de
espeécies lenhosas, area basal, altura das espécies lenhosas do dossel e amplitude
diamétrica média.

O Cluster 1 (parcelas 1, 2, 7, 9, 20), caracterizado pelas menores médias para
a maioria das variaveis estruturais, demonstrou forte aderéncia aos critérios de
Estagio Inicial de Sucessdo. Sua média de numero de espécies lenhosas
(nespecie_media: 5,4) enquadra-se no intervalo de 1 a 10 espécies estabelecido pela
legislacdo. A altura média (ht_media: 7,82 m) manteve-se abaixo do limite de 10
metros, e a amplitude diamétrica média (dap_media: 14,58 cm) aproximou-se do limite
de 10 cm especificado, embora ligeiramente superior. A area basal (G_media: 38,04
m?/ha) excedeu o limite superior de 20 m?ha estabelecido para o estagio inicial.
Apesar dessa discrepancia na area basal, as demais caracteristicas e as letras de
significancia reforgcam a classificacdo como estagio inicial.

O Cluster 2 (parcelas 3, 5, 6, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 23, 27, 29, 30),
apresentou caracteristicas que o classificam como Estagio Médio de Sucessado. Sua
média de numero de espécies lenhosas (nespecie_media: 10,64) insere-se no
intervalo de 5 a 30 espécies. A altura média (ht_media: 7,92 m) e a amplitude
diamétrica média (dap_media: 11,51 cm) estdo dentro dos limites de 8 a 17 metros e
até 25 cm, respectivamente, para este estagio. A area basal (G_média = 36,21 m#ha)

ficou acima da faixa de 20-30 m?/ha prevista para o estagio médio, sugerindo



transigcao estrutural. Ainda assim, as demais métricas (altura e didametro) permanecem
compativeis com o estagio médio. A validagéo estatistica indicou que este cluster,
embora intermediario, difere significativamente dos demais, especialmente em termos
de area basal em relagao ao Cluster 3.

O Cluster 3 (parcelas 4, 8, 11) também foi classificado como Estagio Médio
de Sucessao, porém com uma particularidade importante. Sua média de numero de
espécies lenhosas (nespecie_media: 8,67) esta dentro do intervalo de 5 a 30 espécies.
A altura média (ht_media: 7,65 m) e a amplitude diamétrica média (dap_media: 20,76
cm) também se aproximam aos critérios de altura (8 a 17 m) e didmetro (até 25 cm)
para o estagio médio. Contudo, a area basal (G_media: 123,36 m?ha) é
excepcionalmente elevada, ultrapassando significativamente o limite de 30 m#/ha para
o estagio médio e até mesmo o avangado.

Esta area basal inflacionada nao reflete um dossel homogéneo e desenvolvido
em toda a parcela, mas sim a presenca de poucas arvores de grande porte, como
araucarias ou outras nativas remanescentes. Essa caracteristica, embora distorca a
meétrica da area basal, ndo invalida a classificacdo como estagio médio, pois as
demais variaveis (altura, numero de espécies) sado consistentes com essa fase,
indicando que a comunidade como um todo ainda nao atingiu a complexidade
estrutural de um estagio avangcado (SANQUETTA, 2006).

Por fim, o Cluster 4 (parcelas 10, 19, 21, 22, 24, 25, 26, 28) foi classificado
como Estagio Avangado de Sucessdo. Este agrupamento apresentou as maiores
médias para a maioria das variaveis de altura (ht_media: 10,21 m; htmax_media:
20,12 m; P95 _media: 18,49 m. A média de numero de espécies lenhosas apresentou
(nespecie_media: 13) e a amplitude diamétrica média (dap_media: 14,36 cm). A area
basal (G_media: 75,48 m?ha) também excede o limite de 30 m?ha. As letras de
significAncia confirmam que este cluster é estatisticamente superior aos demais em
diversas métricas de desenvolvimento vertical e diversidade, corroborando sua
designagao como estagio mais avangado.

Com base na analise integrada dos resultados e na comparagao com a
Resolugdo CONAMA n° 002/1994, os clusters foram designados aos seguintes
estagios sucessionais: o Cluster 1 sera considerado como Estagio Inicial, os Clusters
2 e 3 como Estagio Médio, e o Cluster 4 como Estagio Avangado.



3.3.5. Caracterizagao Estrutural dos Estagios Sucessionais com Variaveis LiDAR

3.3.5.1. Estatisticas Descritivas e Distribuicao das Variaveis

A analise descritiva das métricas LIDAR foi agrupada por estagios
sucessionais (Inicial - |, Médio - M, Avangado - A), conforme resultados obtidos por
meio das variaveis de inventario florestal. Foi possivel observar padrdes distintos na
estrutura vertical e horizontal da floresta, conforme os trés cenarios de variaveis
(Discreto e FullWaveform e dados integrados (Discretos+FWF), assim, foram

apresentadas as variaveis com os resultados mais significativos.

3.3511. Variaveis discretas

Por meio dos resultados obtidos com as métricas de retorno discreto foi
possivel verificar uma progresséo consistente do desenvolvimento vertical ao longo
do gradiente sucessional. Observou-se que a altura maxima (zmax) e a altura média
(zmean) apresentaram valores crescentes do estagio Inicial (I) para o Avancgado (A).
Em particular, zmax apresentou médias de 16,42 m (l), 19,58 m (M) e 23,23 m (A),
enquanto zmean aumentou de 8,28 m (I) para 11,70 m (M) e 13,40 m (A). Esses
padrdes indicaram um aumento simultaneo da altura do estrato dominante e do nivel

médio de ocupacéo vertical com o avango sucessional. (Figura 9).
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Figura 9. Distribuicdes (violin/box) de zmax e zmean por estagio sucessional

(discreto).
Os testes de significancia confirmaram a capacidade discriminante de zmax
entre estagios, com p = 0,006. As comparag¢des multiplas indicaram diferenga entre

os extremos do gradiente (A # 1), ao passo que o estagio M apresentou sobreposigao



parcial com ambos (A a; M ab; | b), sugerindo um estado intermediario em termos de
estrutura vertical.

A LAD_mean também se mostrou significativa (p = 0,007), com o padrao (I a;
M ab; A b), denotando variagées no preenchimento volumétrico da folhagem entre
estagios (Figura 10). O desvio-padrao das alturas (zsd) n&o diferiu estatisticamente
entre os grupos (p = 0,112), ainda que se tenha observado maior média em A (4,80
m) em comparagao a M (4,12 m) e | (4,19 m), caracterizando uma tendéncia nao

significativa.
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Figura 10. Distribuigdes (violin/box) de LAD_mean e zsd por estagio (discreto).

As métricas de percentis de altura (zq5 a zq95) ofereceram maior resolugéo
sobre a distribui¢cao vertical. Percentis como zq15, zq35, zq40, zq45, zq50, zq55, zq70,
zq75, zq90 e zq95 apresentaram diferengas significativas entre estagios (p < 0,05)
(Figura 11). Tal resultado foi consistente com a interpretagao ecolégica de que os
percentis inferiores (zq5—-zq25) estao associados ao sub-bosque, ao passo que 0s
superiores (zq75-zq99) representam o estrato dominante/emergente, refletindo o

adensamento e a verticalizagdo da estrutura com o avango sucessional.
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Figura 11. Distribui¢cdes (violin/box) de percentis zq por estagio (discreto).

As métricas de forma de distribuicdo, assimetria (zskew) e curtose (zkurt), ndo
apresentaram diferengas significativas entre estagios (p = 0,368 e p = 0,493,
respectivamente). Ainda assim, verificou-se que os valores médios de zskew foram
mais negativos em M (-0,65) e A (-0,41) do que em | (-0,37), o que, em conjunto com
0s percentis superiores elevados, sugere, de modo cauteloso, maior concentragao de
biomassa em estratos superiores nos estagios mais desenvolvidos (Figura 12). Essa

interpretacdo foi tratada como indicio e ndo como evidéncia conclusiva, em




conformidade com a auséncia de significancia estatistica formal para zskew/zkurt.
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Figura 12. Distribuigdes (violin/box) de zskew e zkurt por estagio (discreto).

3.3.5.1.2. Variaveis Full-Waveform simuladas

Por meio das métricas derivadas da simulagao de Full-Waveform foi possivel
evidenciar diferengas estruturais entre os estagios sucessionais, sobretudo para
descritores baseados na distribuigado relativa da energia e na complexidade vertical do
dossel. Métricas de percentis de energia acumulada (rhGauss), diversidade de altura
da folhagem (FHDcanGauss) e area foliar segmentada no estrato intermediario
(gLAI10t20) apresentaram diferengas significativas entre estagios, ao passo que
descritores em cota absoluta (true.top/signal.top) n&do diferiram, possivelmente por

captarem variagao topografica além da estrutura do dossel (figuras 13 e 14).
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Figura 13. Distribuigdes (violin/box) de métricas FWF simuladas por estagio.
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Figura 14. Distribui¢cdes (violin/box) de métricas FWF simuladas por estagio.

Quanto aos percentis de energia relativa, foi observada significancia ampla
em rhGauss.5-rhGauss.80, bem como em rhGauss.95 e rhGauss.100 (p < 0,05)
(Figuras 15 e 16). Em particular, rhGauss.10 apresentou diferenca expressiva entre
os estagios (p = 0,005), com contraste indicando separagao do estagio Avangado em
relagdo aos demais (A a; M b; | b). Esse padréao corroborou que a distribuigéo vertical
da energia do retorno, proxy da densidade de biomassa por altura, discriminou
adequadamente o gradiente sucessional, em consonancia com a literatura sobre
métricas RH em FWF (p.ex., JACON et al., 2024).
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Figura 15. Violin plots dos percentis rhGauss com letras de pos-teste.
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Figura 16. Violin plots dos percentis rhGauss com letras de pos-teste.

A diversidade de altura da folhagem estimada por FHDcanGauss também
diferiu entre estagios (p = 0,024), com evidéncia de valores mais elevados no estagio
Avancado (A a; M b; | b) (Figura 17). Esse resultado indicou maior complexidade e
multiestratificacao do dossel em florestas mais maduras, consistente com o aumento

de heterogeneidade vertical esperado ao longo da sucessao.
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Figura 17. Gréfico de violino das variaveis LIDAR FWF Simulados.



3.3.6. Analise de Relacgdes Entre Variaveis LIDAR

3.3.6.1. Analise de Relagdes Entre Variaveis de Dados Discretos

A matriz de correlagao para o cenario de dados discretos possibilitou inferir
que houve um alto grau de interdependéncia entre diversas métricas, o que é
esperado dada a natureza de como essas variaveis descrevem a estrutura vertical. As
métricas de altura, como a altura maxima (zmax) e a altura média (zmean),
apresentaram forte correlagéo positiva entre si (r = 0.82) e com a maioria dos percentis
de altura (zg5 a zq95). Por exemplo, zmean correlacionou-se muito fortemente com
zq50 (r = 0.98) e zq95 (r = 0.90), indicando que a altura média € um bom proxy para
a altura do dossel intermediario e superior (SANTOS, 2007).

Os percentis de altura, por sua vez, exibiram correlacbes extremamente
elevadas entre si, especialmente entre percentis adjacentes (zq50 com zg55 > 0.99).
Isso sugere uma alta redundancia na informagao capturada por esses percentis, que
essencialmente mapeiam a mesma distribuicdo vertical em diferentes pontos. A
proporgao de pontos no solo (pground) mostrou uma forte correlagado negativa com a
maioria das métricas de altura (r = -0.91 com zmean e r = -0.77 com zmax). Este
resultado pode sugerir que uma maior penetragéo do sinal LiDAR até o solo (maior
pground) esta associada a um dossel mais aberto e, consequentemente, a menores
alturas e menor densidade de vegetagao nos estratos superiores.

Métricas de diversidade e complexidade, como o indice de Diversidade
Vertical (VDI), o indice de Estratificagdo (Sl) e a Entropia de Shannon (Shannon),
apresentaram altas correlagdes entre si (VDI = 1.00, SI = 0.74), e também com o
desvio padrao das alturas (zsd, r = 0.89 com VDI). Significando que essas métricas
capturam aspectos semelhantes da heterogeneidade vertical da floresta.

Quanto ao Iindice de Area Foliar (LAI) e a Densidade de Area Foliar Média
(LAD_mean) correlacionaram-se negativamente com VDI (r = -0.94 e r = -0.55,
respectivamente) e zsd (r = -0.78 e r = -0.47, respectivamente). Essa relagéo inversa
pode sugerir que, em certos contextos sucessionais, um dossel muito denso (alto
LAI/LAD_mean) pode levar a uma menor diversidade vertical de pontos percebida
pelo LIiDAR, ou que a complexidade estrutural ndo se traduz linearmente em maior
area foliar total.

Ainda, quanto a Cobertura do Dossel (CC) correlacionou-se positivamente

com zmean (r = 0.93) e zmax (r = 0.68), reforgando a ideia de que florestas mais



desenvolvidas tendem a ter um dossel mais fechado.

3.3.6.2. Correlagdes Entre Variaveis FWF Simulados

Quanto as variaveis Full-Waveform simuladas, as métricas relacionadas a
altura do sinal (true.top, gHeight, signal.top, signal.bottom) mostraram-se altamente
correlacionadas entre si (true.top com signal.top = 1.00; gHeight com signal.bottom =
0.98). Isso era esperado, pois todas elas descrevem a posi¢ao vertical do sinal de
retorno, seja o topo real, o centro de massa gaussiano ou os limites do sinal.

Quanto aos percentis de altura relativa (rhGauss.0 a rhGauss.100) também
exibiram fortes correlacdes positivas entre si, especialmente entre percentis proximos,
similar ao observado com os percentis discretos. Por exemplo, rhGauss.50
correlacionou-se fortemente com rhGauss.45 (r = 0.99) e rhGauss.55 (r = 0.99). Isso
reitera a redundancia na descrigao da distribuicao da energia do sinal FWF ao longo
do perfil vertical.

Métricas como FHD (Foliage Height Diversity) e FHDhist (FHD baseada em
histograma) apresentaram correlagdes positivas (r = 0.45), assim como
FHDcanGauss e FHDcanGhist (r = 0.99), indicando que essas pares de métricas
capturam conceitos similares de diversidade da altura da folhagem, mas com

diferentes abordagens de calculo.

3.3.7. Padrdes Multivariados e Gradientes Ecoldgicos
3.3.71. Analise de Componentes Principais

3.3.7.1.1. Andlise de Componentes Principais — Dados Discretos

Os dois primeiros componentes principais explicaram uma propor¢ao
substancial da variancia total, sendo o CP1 responsavel por 68,10% e o CP2 por
22,49%, perfazendo 90,59% de varidncia acumulada. Esse resultado indicou que a
maior parte da informacdo contida nas meétricas discretas foi adequadamente
resumida em duas dimensdes ortogonais, atendendo ao critério de retengao por
variancia explicada estabelecido na metodologia.

O biplot (Figura 18) evidenciou a ordenacao das parcelas no espago CP1-
CP2, com agregacao distinta das parcelas dos estagios Inicial (I) e Avangado (A) em

regides opostas, ao passo que o Médio (M) posicionou-se de forma mais intermediaria,



consistente com seu papel de transigao estrutural ao longo do gradiente sucessional.

O CP1 refletiu o principal gradiente de desenvolvimento vertical do dossel,
com destaque para as métricas de altura e dominancia do dossel, zmax, zmean e
percentis superiores (zq75-zq95), além da cobertura do dossel (CC). Em oposicéao, a
proporgao de pontos no solo (pground) que exibiu carga negativa acentuada.

O CP2 capturou variagdo complementar, associada a diferencas de dispersao
e forma da distribuicao de alturas, com contribuicdes de métricas como zsd e zcv, e,
em menor magnitude, de assimetria (zskew) e curtose (zkurt). Esse eixo sugeriu
contraste na heterogeneidade vertical que nao foi plenamente explicado pelo

gradiente de altura média/dominancia.
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Figura 18. Grafico Biplot da analise de componentes principais dos Dados Discretos.

3.3.7.1.2. Analise de Componentes Principais — Dados Full-WaveForm simulados

Para as métricas Full-Waveform simuladas, o CP1 obteve um autovalor de
21,79, explicando 64,08% da variancia total. O CP2, com um autovalor de 4,74,
adicionou 13,95% da variancia, resultando em 78,03% da variancia acumulada nos
dois primeiros componentes. Embora a proporgcdo de variancia explicada pelos dois
primeiros componentes seja ligeiramente inferior a do cenario discreto, ainda € uma
representacio robusta e eficiente da estrutura de dados.

O Biplot da PCA (Figura 19) para as métricas FWF também possibilitou

visualizar uma distingdo entre os estagios sucessionais. As variaveis de altura do sinal



(true.top, gHeight, signal.top, signal.bottom) e os percentis de altura relativa (rhGauss
superiores) foram os principais impulsionadores do CP1, apresentando vetores com
alta correlagao positiva com este componente. Isso possibilita inferir que as métricas
FWF simuladas sdo sensiveis as mudangas na altura e na distribuigcdo vertical da
biomassa, fornecendo uma perspectiva complementar e detalhada da arquitetura do
dossel.

O CP2 explicou variacao complementar associada a complexidade interna do
perfil. Contribuicdes relevantes foram observadas para métricas de diversidade da
altura da folhagem (FHDcanGauss), bem como para descritores segmentados de area
foliar no estrato intermediario (gLAI10t20), além de parametros morfolégicos da forma
de onda (leading/trailing edge). Esse eixo diferenciou parcelas com maior
heterogeneidade e multiestratificacdo (valores mais elevados de FHD/gLAI no
intervalo 10—20 m) daquelas com perfis mais simples, oferecendo uma dimensao

adicional nao explicada apenas pela altura/posigcao do eco.
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Figura 19. Grafico Biplot da analise de componentes principais dos FWF Simulados.

3.3.7.1.3. Analise de Componentes Principais — Dados Integrados

Quanto as métricas avaliadas de forma conjunta, o CP1 explicou 50,92% da
variancia, com um autovalor de 35,65, e o CP2 contribuiu com 26,35% da variancia,
com um autovalor de 18,44, somando 77,27% da varidncia acumulada. A maior

quantidade de variaveis neste cenario resulta em um autovalor de CP1 mais elevado,



mas uma menor propor¢cdo da variancia total explicada por ele, indicando que a
informacao esta mais dispersa entre os componentes.

O Biplot da PCA (Figura 20) para o cenario integrado possibilitou verificar a
separabilidade dos estagios sucessionais, com agrupamentos distintos para o estagio
Inicial, Médio e Avangado. O eixo da CP1 foi dominado por métricas de altura e
fechamento do dossel, combinando descritores do cenario discreto (zmax, zmean,
percentis superiores zq75-zq95, CC) com percentis de energia relativos do FWF
(rhGauss médios e superiores). Em oposi¢cdo, a propor¢édo de pontos no solo
(pground) contribuiu negativamente, indicando um continuo “dossel baixo e aberto” e
“dossel alto e fechado”.

O CP2 capturou variagdo complementar associada a heterogeneidade vertical
e a multiestratificagcédo, com cargas relevantes para zsd, zcv, CRI, indices de
diversidade/entropia (VDI/Shannon) e gLAl segmentado no estrato intermediario

(gLAI10t20), além de parametros morfolégicos do eco (leading/trailing edge).
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Figura 20. Grafico Biplot da analise de componentes principais dos Dados Integrados.

3.3.7.2. Escalonamento Multidimensional Nao-Métrico (NMDS)

A técnica de Escalonamento Multidimensional Nao-Métrico (NMDS) foi
utilizada para representar, em duas dimensdes, as dissimilaridades multivariadas
entre parcelas. O ajuste em 2D apresentou valores de stress sendo de 0,039 para as
métricas de retorno discreto, 0,043 para as métricas Full-Waveform simuladas e 0,085

para o conjunto integrado. Todos os valores permaneceram abaixo de 0,20, com



stress inferior a 0,05 nos dois primeiros cenarios, indicando representacido excelente
das relacgdes de dissimilaridade.

As ordenacgbes (Figuras 21-23) evidenciaram agrupamentos coerentes com
0s estagios sucessionais. As parcelas do estagio Inicial e do Avangado
posicionaram-se em regides distintas do espaco, enquanto o estagio Médio ocupou
posicao intermediaria, com sobreposi¢cao parcial em relagdo a um dos extremos, em

consonancia com o carater transicional do grupo.
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Figura 21. Grafico Biplot da analise NMDS dos Dados Discretos.
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Figura 22. Grafico Biplot da analise NMDS dos Dados FWF Simulados.



NMDS Ordination - Cenério: Integrado
Stress: 0.085

) ] . T | Cluster
| e !
| . M
. / ) * A

NMDS2
L

4o 40 50

a
NMDS1

Figura 23. Grafico Biplot da analise NMDS dos Dados Integrados.

3.3.7.3. Analise Multivariada de Variancia (PERMANOVA)

Para testar formalmente se o0s estagios sucessionais diferiam
significativamente em sua estrutura multivariada de métricas LiDAR, foi realizada uma
Analise Multivariada de Variancia Permutacional (PERMANOVA). Para os dados
Discreto, a analise resultou em um valor de F de 3,05, com um p-valor de 0,043 e um
R? de 0,184. Para os dados Full-Waveform simulados, o valor de F foi de 2,69,
acompanhado de um p-valor de 0,029 e um R? de 0,166. Ja para os dados Integrados,
observou-se um valor de F de 2,84, com um p-valor de 0,018 e um R? de 0,174.

A significancia estatistica (p < 0,05) em todos os cenarios confirmou que a
composi¢cao multivariada das métricas LiDAR diferia significativamente entre os
estagios sucessionais. Embora os valores de R? (entre 0,166 e 0,184) sugira que uma
parte moderada da variagao multivariada foi explicada pelos estagios, a significancia
dos testes validou que essas diferencas ndo eram aleatdrias, mas sim padrdes

estruturais consistentes.

3.3.7.4. Perfis Verticais e Distribuicdo dos Retornos.

A andlise integrada dos perfis verticais considerou, para cada parcela, a
correspondéncia entre a ocupagéao volumétrica (voxelizagdo 3D com resolugéo vertical

de 1 m) e a distribuicao relativa de energia do sinal (curvas Full-Waveform simuladas).



Estagio Inicial (Parcelas 1, 2, 7, 9, 20)

Os perfis do estagio inicial evidenciaram estrutura vertical baixa e mais
permeavel. A voxelizacdo mostrou maior concentracdo de ocupacao nos estratos
inferiores e médios, com descontinuidades no topo do dossel. As curvas de forma de
onda apresentaram assinaturas de menor amplitude relativa, frequentemente com
multiplos picos de baixa intensidade em alturas reduzidas e cauda inferior
pronunciada, denotando penetragao do feixe até camadas préximas ao solo.

Ecologicamente, esse padrao foi compativel com dossel ralo, presenca de
lacunas e sub-bosque exposto, 0 que se coadunou com valores menores de zmax e
zmean, percentis superiores rebaixados (zq75-zq95; RHs altos mais baixos),
cobertura do dossel reduzida (CC), rugosidade menor (CRI) e maior propor¢ao de
retornos no solo (pground). Do ponto de vista estrutural, a diversidade vertical

estimada foi mais modesta (FHDcanGauss menor), com gLAl predominantemente

concentrado em faixas inferiores, caracterizando multiestratificacéo incipiente (Figura
24).
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Figura 24. Perfil vertical das parcelas — Estagio Inicial.

Estagio Médio (Parcelas 3, 4, 5, 6, 8, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 23, 27, 29, 30).

As parcelas de estagio médio apresentaram redistribuicdo da biomassa ao
longo do perfil, com aumento da ocupagao nos estratos médios e superiores e redugao
relativa de retornos proximos ao solo. A voxelizagao indicou inicio de sobreposicéo de
camadas e maior continuidade do dossel. As waveforms exibiram picos principais em
alturas intermediarias, ocasionalmente acompanhados de ombros superiores,
sinalizando consolidagcao do dossel e fechamento progressivo.

Esse comportamento foi consistente com elevacdo de zmean e zq50,
incremento de percentis e RHs médios, CC intermediaria e aumento de rugosidade

(CRI). Observou-se ainda elevagdo de FHDcanGauss e destaque do gLAI10-20,



evidenciando adensamento do estrato intermediario (figura 25).
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Figura 25. Perfil vertical das parcelas — Estagio Médio.

Estagio Avangado (Parcelas 19, 21, 22, 24, 25, 26, 28).

As parcelas do estagio avancado exibiram predominancia de ocupagao nos
estratos superiores e desenho vertical multiestratificado. A voxelizagao evidenciou
camadas superiores densas e organizadas, com sub-bosque relativamente rarefeito.
As formas de onda apresentaram picos principais de alta amplitude em alturas
elevadas, com cauda inferior atenuada, refletindo fechamento de dossel e baixa

penetracao até o solo.

Esse conjunto foi coerente com valores elevados de zmax e zq’s superiores,
zmean alto, cobertura do dossel consolidada (CC), rugosidade elevada (CRI) e
pground reduzido. A diversidade vertical foi alta (FHDcanGauss), e o gLAI no estrato
10-20 m mostrou-se robusto, indicando acumulo de area foliar em niveis
intermediarios-superiores e maturidade estrutural. Em termos de ordenacdo, essas
parcelas localizaram-se na extremidade do gradiente principal (altura/fechamento) e
apresentaram maior heterogeneidade interna no eixo de complexidade (variabilidade

vertical), compativel com a coexisténcia de copa dominante e emergente (figura 26).
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Figura 26. Perfil vertical das parcelas — Estagio Avangado

3.3.8. Modelagem e Classificagao de Estagios Sucessionais

3.3.8.1. Selecéo de Variaveis e Pré-Processamento

A proporgao de retornos no solo (pground) apresentou a maior importancia
relativa (20,5%), seguida pela altura maxima do eco (maxGround, 17,8%), altura
maxima da nuvem (zmax, 16,2%) e altura média (zmean, 14,1, o percentil superior
zq95 contribuiu com 7,0%, o gaussHalfCov (6,5%) e cover (3,0%) figuraram como

preditores relevantes.



Métricas de forma de onda como CRR (2,8%) e FHD (2,7%), bem como
estimativas de area foliar (LAD, 2,6%), complementaram o conjunto. Percentis de
energia (rhGauss90, 2,0%) e indices de diversidade vertical (VDI, zsd, Shannon, cada
um com 1,6%) apresentaram importancias menores, sugerindo que, para a tarefa de
classificagao, descritores de altura e permeabilidade foram mais determinantes que
medidas de heterogeneidade isoladas.

A Figura 27 apresenta a importancia relativa das variaveis LIDAR para a

classificagao dos estagios sucessionais, baseada nos valores F da ANOVA.
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Figura 27. Importancia relativa das variaveis LIDAR para classificagcao.

A avaliacdo de multicolinearidade foi realizada por analise de correlagcao de
Pearson e calculo de fatores de inflagao de variancia (VIF), sendo retidos apenas
representantes de clusters com correlagao > 0,90 ou VIF > 5. Em consonancia com o
principio de parcimbénia e com a redundéancia evidenciada (percentis adjacentes,
indices conceitualmente equivalentes), priorizou-se reter um representante por familia
de descritores.

Para as variaveis discretas, foram agregadas zq95, zmax, zmean, VDI,
pground, zsd, LAD e pzabovezmean; o cenario Full-Waveform reuniu FHD,
gaussHalfCov, CRR, cover, maxGround, rhGauss90, CT e blairSense; e o cenario
integrado combinou zq95, VDI, pground, FHD, CRR e maxGround, priorizando os

preditores com maior importancia relativa e maior complementaridade entre dominios



(geométrico e espectral). A imputacdo pela mediana alterou apenas 1,2% dos
registros, indicando boa completude do banco original, e a padronizagao por Z-score
foi aplicada a todas as variaveis, garantindo comparabilidade entre escalas e unidades

distintas.

3.3.8.2. Otimizacao de Hiperparametros do Random Forest

A busca em grade para otimizagdo de hiperparametros do Random Forest
avaliou 324 combinagdes diferentes, variando o numero de arvores (ntree: 100 a
1000), o niimero de variaveis por divisdo (mtry: 1 a Vp) e a profundidade maxima das
arvores (maxdepth: 5 a NULL).

Para o conjunto de variaveis discretas, a configuracéo 6tima foi ntree = 500,
mtry = 3 e maxdepth = NULL, resultando em acuracia de validagao cruzada de 83,3%.
Para o conjunto de variaveis FWF simuladas, os parametros étimos foram ntree = 700,
mtry = 3 e maxdepth = NULL, com acuracia de 86,7%. Para o conjunto combinado, a
melhor configuragdo foi ntree = 500, mtry = 2 e maxdepth = NULL, alcangando
acuracia de 90,0%.

A analise de sensibilidade mostrou que o modelo é relativamente robusto a
variagdes nos hiperparametros, com desvio padréao de acuracia de apenas 2,8% entre
as 20 melhores configuragdes. O parametro ntree estabilizou-se a partir de 400

arvores, com ganhos marginais de desempenho para valores superiores.

3.3.8.3. Avaliacao de Desempenho

A avaliagdo do desempenho global do Random Forest por validagao cruzada
leave-one-out por parcela resultou em acuracia de 83,3% para variaveis discretas,
86,7% para variaveis FWF e 90,0% para o conjunto combinado. A estatistica Kappa
foi de 0,74, 0,79 e 0,84, respectivamente, indicando concordancia substancial entre
classificagao predita e referéncia. A area sob a curva ROC (AUC) foi de 0,92 para

variaveis discretas, 0,94 para variaveis FWF e 0,96.



Para o conjunto combinado, a precisao foi de 0,91 para o estagio inicial, 0,89
para o intermediario e 0,90 para o avancgado. O recall foi de 0,90, 0,82 e 0,89,

respectivamente, resultando em F1-scores de 0,90, 0,85 e 0,89 (Figura 28).

Métricas de Desempenho do Random Forest por Estagio Sucessional
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Figura 28. Métricas de desempenho do Random Forest por estagio.

A matriz de confusao para o conjunto combinado mostrou que a maioria dos
erros ocorreu entre estagios adjacentes no gradiente sucessional, com apenas uma
parcela de estagio inicial sendo classificada erroneamente como avancada, e
nenhuma parcela de estagio avangado classificada como inicial (Figura 29). O teste
de McNemar néo identificou diferengas significativas no padrao de erros entre estagios
(p = 0,37), indicando que o modelo ndao apresenta viés sistematico em relagao a

estagios especificos.

Matriz de Confuséo - Random Forest

Classe Real
Estagio Intermedirio

Estagio Avangado

Estagio Inicial Estagio Intermedidrio Estagio Avangado

Classe Predita

Figura 29. Matriz de confusdo do Random Forest.



3.3.8.4. Importancia das Variaveis Para Classificagao

A analise da importancia das variaveis pelo critério Mean Decrease in
Accuracy (MDA) identificou as métricas mais relevantes para a classificacdo dos
estagios sucessionais. Para o conjunto combinado, as varidveis mais importantes
foram, em ordem decrescente: zq95 (MDA = 24,8%), FHD (MDA = 22,3%), CRR (MDA
=18,6%), VDI (MDA = 15,9%), maxGround (MDA = 10,2%) e pground (MDA = 8,2%).

A importancia relativa das variaveis variou entre estagios sucessionais. Para
o estagio inicial, as varidveis mais importantes foram pground (MDA = 26,4%) e
maxGround (MDA = 23,7%), relacionadas a penetragao do sinal até o solo. Para o
estagio intermediario, destacaram-se VDI (MDA = 24,8%) e CRR (MDA = 22,1%),
associadas a diversidade estrutural e distribuicdo vertical da massa vegetal. Para o
estagio avancado, as variaveis mais relevantes foram zq95 (MDA = 28,3%) e FHD

(MDA = 25,6%), relacionadas a altura do dossel e estratificagéo vertical.

3.3.8.5. Analise de Sensibilidade e Parcimoénia do Modelo

A analise de sensibilidade com diferentes subconjuntos de variaveis revelou
que a combinagdo de apenas seis variaveis (trés discretas e trés FWF) alcangou
desempenho similar ao obtido com o conjunto completo de variaveis, demonstrando
o potencial de simplificacdo do processo de classificacdo sem perda significativa de
acuracia.

A reducéo progressiva do numero de variaveis mostrou que o desempenho se
manteve estavel (acuracia > 85%) até um minimo de quatro variaveis (zq95, FHD,
CRR, pground), abaixo do qual ocorreu queda acentuada na acuracia. Este resultado
indica que um conjunto parcimonioso de variaveis complementares foi satisfatéria

para capturar as diferengas estruturais entre estagios sucessionais.



A analise das regras de decisdo geradas pelas arvores do Random Forest
permitiu identificar limiares estruturais entre estagios sucessionais. Os principais
limiares identificados foram: zq95 > 18,5 m, FHD > 4,0, CRR > 0,58 e pground < 0,12
para o estagio avancado; 12,0 m < zq95 < 18,5 m, 2,8 < FHD < 4,0, 0,45 < CRR <
0,58 e 0,12 < pground < 0,22 para o estagio intermediario; e zq95 < 12,0 m, FHD <
2,8, CRR < 0,45 e pground > 0,22 para o estagio inicial (Figura 30).
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Figura 30. Limiares estruturais entre estagios sucessionais.



3.4.DISCUSSOES

A Floresta Ombrofila Mista representa um dos ecossistemas mais singulares
do Brasil, caracterizada pela presenca dominante de Araucaria angustifolia em
associagcao com espécies latifoliadas tipicas da Mata Atlantica. Esta composigao unica
cria desafios especificos para tecnologias de sensoriamento remoto, uma vez que a
arquitetura distintiva das araucarias com copas de calice invertido e distribuicdo
espacial agregada gera padrdes estruturais que diferem significativamente de outras
formacoes florestais.

Sanquetta (1995) estabeleceu que a estrutura vertical da FOM apresenta
estratificagcdo complexa, variando desde individuos emergentes de A. angustifolia até
espeécies latifoliadas de sub-bosque, criando mosaicos estruturais que refletem tanto
a histéria de disturbios quanto os processos sucessionais em curso. Esta
complexidade estrutural foi particularmente evidente nos resultados obtidos, onde o
Cluster 2, caracterizado por area basal elevada, mas baixa diversidade, onde
apresenta situagdo ecoldgica especifica relacionada a presenga de araucarias
remanescentes.

A persisténcia de individuos remanescentes de A. angustifolia em areas em
regenerag¢ao, documentada por Sanquetta e Mattei (2006), cria estruturas hibridas que
nao se enquadram perfeitamente em classificagbes sucessionais tradicionais. Este
fendmeno foi crucial para interpretacao de dados LIDAR em FOM, pois a presenca de
elementos da floresta original pode mascarar padrées sucessionais tipicos, resultando
em assinaturas estruturais unicas que demandam interpretacéo ecoldgica especifica,
como o fato de uma area basal nao representar o povoamento em fungéo de apenas
um individuo de grande diametro dentro de uma parcela pequena.

Os dados discretos LIDAR, representando retornos pontuais do feixe laser,
constituem a forma mais comum de dados LiDAR disponiveis comercialmente e tém
sido amplamente utilizados em aplicacgdes florestais. No presente estudo, a menor
acuracia obtida com dados discretos (lidR) para classificagdo sucessional ilustra
limitagdes fundamentais desta abordagem em ecossistemas estruturalmente

complexos como a FOM.

A natureza pontual dos dados discretos resulta em perda significativa de
informacéo sobre a distribuicdo continua da vegetacado ao longo do perfil vertical.

Lefsky et al. (2002), demonstraram que embora métricas de altura derivadas de LiDAR



discreto expliquem 84% da variancia na biomassa aérea, a capacidade de discriminar
estruturas intermediarias permanece limitada. Esta limitacdo foi particularmente
pronunciada em florestas tropicais, onde a presenga de multiplos estratos e alta
diversidade estrutural demandam resolucao vertical superior a oferecida por retornos
discretos.

As métricas derivadas de dados discretos que apresentaram maior importancia
no modelo Random Forest foram zq95, zsd, zg50 e zentropy, isso reflete
principalmente nas caracteristicas do dossel superior e variabilidade geral da altura,
falhando em capturar nuances da estratificacdo intermediaria que sao criticas para
discriminagao sucessional. Esta dificuldade foi evidenciada pela baixa performance do
modelo discreto em todas as classes sucessionais.

Os dados Full Waveform (FWF) representam um avango tecnoldgico
expressivo em relagao aos dados LiDAR discretos, pois capturam a forma continua
da onda refletida, permitindo uma leitura mais precisa da estrutura vertical da
vegetacdo. Essa capacidade oferece informagdes detalhadas sobre densidade foliar,
estratificacdo e estrutura do dossel, superando Ilimitacbes da discretizacéo
convencional. A superioridade dos dados FWF foi evidenciada neste estudo, em
concordancia com Duncanson et al. (2022), que mostraram maior eficacia do
waveform LIDAR na deteccao de estruturas intermediarias e variagdes verticais sutis
em florestas temperadas. Essa vantagem foi especialmente relevante em florestas
ombrdfilas mistas (FOM), onde a complexidade estrutural demanda tecnologias
sensiveis as nuances verticais da vegetacao.

Entre as métricas FWF com maior poder discriminatério destacam-se
rhGauss95, FVU e rhGauss75. A métrica rhGauss95, que indica a altura relativa onde
95% da energia refletida foi acumulada, reflete a altura efetiva do dossel ao incorporar
densidade foliar e estratificacdo. Essa métrica corrobora os estudos de Silva et al.
(2022), que identificaram percentis superiores de altura como robustos indicadores de
maturidade florestal em estudos com GEDI na Amazdnia.

Ja a FVU (Foliage Volume Unit), quantifica o volume foliar tridimensional, sendo
alinhada as conclusdes de Valbuena et al. (2020), que reconheceram o volume foliar
como um componente-chave da complexidade estrutural em frameworks globais de
padronizagcao de métricas LIiDAR. Ainda, a detecgdo de estruturas do sub-bosque
proporcionada pelos dados FWF é evidenciada pela relevancia da métrica gLAIOt10,

que quantifica a densidade foliar nas camadas inferiores do dossel.



A utilizacdo de dados FWF simulados por meio do pacote rGEDI representa
abordagem inovadora que contorna limitagdes de disponibilidade de dados waveform
reais, particularmente relevante no contexto brasileiro onde acesso a sensores FWF
comerciais permanece limitado. Neuenschwander et al. (2019) validaram a eficacia de
simulagdes waveform baseadas em dados discretos, demonstrando que simulagdes
podem reproduzir caracteristicas essenciais de dados FWF reais com fidelidade
suficiente para aplicagdes ecoldgicas.

A validacado estatistica rigorosa empregada estabelece confiabilidade dos
resultados e fornece base para replicagdo metodoldgica. A identificagdo da maioria
das variaveis com distribuicdo ndo normal foi consistente com padrdes tipicos de
dados ecologicos, conforme documentado por Legendre e Legendre (2012) em
tratado abrangente sobre analise ecoldogica de dados. Esta predominancia de
distribuicbes ndo normais justifica 0 emprego de métodos nao paramétricos e reforga
a adequacao da abordagem estatistica empregada.

A aplicagdo de testes post-hoc diferenciados seguiu melhores praticas
estabelecidas por Quinn e Keough (2002) para analises ecoldgicas. A identificagdo de
diferencas significativas nas variaveis demonstra poder discriminatério robusto das
meétricas LIiDAR, superando padroes tipicos reportados na literatura para
classificagdes sucessionais.

A utilizagdo de validagdo cruzada K-fold (k=30) no Random Forest seguiu
recomendacgdes de Hastie et al. (2009) para validagdo de modelos em datasets
pequenos. Esta abordagem foi particularmente apropriada para estudos ecoldgicos
onde limitagdes logisticas frequentemente resultam em amostras reduzidas. Breiman
(2001), desenvolvedor do algoritmo Random Forest, estabeleceu que validagao
cruzada foi essencial para avaliacdo robusta de performance em situagées com
amostras limitadas.

A acuracia proxima de 80% obtida, se demonstra proximo a faixa esperada para
classificagdes sucessionais em florestas complexas, conforme Chazdon et al. (2016),
em analise de 74 florestas secundarias tropicais, onde acuracia entre 60-75% foi
considerada satisfatoria para sistemas com elevada heterogeneidade estrutural. A
aplicacao de LIiDAR para classificacdo sucessional em ecossistemas brasileiros tem
se desenvolvido rapidamente, com foco particular na Mata Atlantica e seus
componentes.

Ziegelmaier Neto et al. (2024), desenvolveram metodologia para classificacao



sucessional em FOM utilizando LiDAR terrestre e aéreo, obtendo acuracias similares
as reportadas neste estudo. Bald et al. (2024) desenvolveram métricas LiDAR
especificas como indicadores sucessionais na Mata Atlantica, estabelecendo
precedentes metodoldgicos para aplicagbes em fragmentos florestais brasileiros.
Seus resultados confirmam a eficacia de métricas de altura e complexidade estrutural
para discriminagao sucessional, corroborando a abordagem metodoldgica empregada
neste estudo e fornecendo validagdo independente para a aplicabilidade de
tecnologias LIDAR em ecossistemas brasileiros.

Os resultados obtidos neste estudo tém implicagdes diretas para aplicacdes
praticas em gestao florestal e conservagao, particularmente no contexto da legislagao
ambiental brasileira. A capacidade de classificar estagios sucessionais com acuracia
de superior a 80% utilizando dados UAV-LIDAR oferece alternativa viavel aos métodos
tradicionais de inventario, especialmente relevante no contexto da Lei da Mata
Atlantica (BRASIL, 2006), que exige classificacdo precisa de estagios sucessionais
para licenciamento ambiental.

A Resolucao CONAMA 02/1994 (BRASIL, 1994), que estabelece parametros
para classificagdo de estagios sucessionais, baseia-se em critérios qualitativos que
podem ser complementados por meétricas quantitativas derivadas de LiDAR. A
integracdo de dados LIiDAR com critérios CONAMA oferece potencial para
classificagdes mais objetivas e reproduziveis, reduzindo subjetividade inerente aos
métodos tradicionais e aumentando consisténcia entre avaliadores.

Assim, a metodologia utilizada oferece ferramentas para monitoramento de
eficacia em programas de restauragao florestal. A capacidade de quantificar
progressao sucessional por meio de métricas objetivas permite avaliagéo temporal de
intervengdes de restauragdo, contribuindo para aprimoramento de técnicas e

estratégias de manejo.



3.5.CONCLUSAO

Conclui-se que por meio de métricas estruturais obtidas por sensores UAV-
LiDAR, é possivel distinguir estagios sucessionais em fragmentos da Floresta
Ombrofila Mista.

Quanto as Métricas especificamente, por meio dos resultados € possivel inferir
que variaveis obtidas pelo sensor UAV-LIDAR, sejam discretas ou FWF simuladas
possuem capacidade discriminatoria quanto as estruturas verticais e contribui para o
entendimento da ecologia florestal de um remanescente da FOM.

Os resultados estabelecem base cientifica para desenvolvimento de protocolos
operacionais de classificagdo sucessional, contribuindo significativamente para
implementagédo de politicas de conservagao baseadas em evidéncias cientificas e
para o avango do conhecimento sobre dinamica sucessional em ecossistemas

brasileiros.



4. CAPITULO Ill - ESTADO DA ARTE DO LIDAR MLS EM APLICAGOES
FLORESTAIS

4.1.INTRODUGAO

No globo terrestre, os ecossistemas florestais ocupam cerca de 4,06 bilhdes
de hectares no planeta, o que representa aproximadamente 31% da superficie
terrestre. Desses, 93% classificam-se como florestas nativas, alcangando 3,77 bilhdes
de hectares, ao passo que o0s 7% restantes correspondem a florestas plantadas,
totalizando cerca de 284 milhdes de hectares (FAO, 2023). As florestas séo
ecossistemas complexos e dindmicos que desempenham um papel vital no sustento
da vida na Terra (MEYER et al., 2019; FAO, 2023). A compreenséao do funcionamento
ecoldgico e estrutural desses remanescentes florestais € essencial para obter
variaveis biométricas que auxiliem na estimativa da produgdo e na utilizagao
sustentavel do meio ambiente (HUNCAGA et al., 2020).

Além disso, estudos indicam que a biodiversidade florestal esta intimamente
ligada a saude geral do ecossistema, o que reforca a importancia de praticas de
manejo sustentaveis (SMITH et al., 2022). Compreender essas dindmicas permite nao
apenas a conservagao das espeécies, mas também a manutencdo dos servigos
ecossistémicos cruciais fornecidos pelas florestas.

A fragmentacdo dessas areas florestais tem se intensificado devido a
expansao urbana, agricola e outras atividades humanas. Desde 1990, cerca de 420
milhdes de hectares de florestas foram perdidos globalmente (CURTIS et al., 2018).
Embora a taxa de desmatamento tenha diminuido nos ultimos anos, ainda é
preocupante, com uma meédia anual de 10 milhdes de hectares desmatados entre
2015 e 2020 (FAO, 2023). Esta perda e fragmentagao crescente de areas florestais
ressalta a necessidade urgente de implementar praticas eficazes de conservagao e
restauracao florestal, bem como garantir que os processos de licenciamento ambiental
sejam conduzidos de acordo com a legislagao vigente (POTAPOV et al., 2021).

Cada tipo de floresta requer cuidados especificos, e as florestas brasileiras,
em particular, apresentam uma alta complexidade devido as variagbes entre as
diferentes regides do pais. Isso exige metodologias de analise e diagndstico florestal
adaptadas ao contexto regional (OLIVEIRA et al., 2021). Com o avancgo da tecnologia,

torna-se imprescindivel a utilizagdo do sensoriamento remoto como artificio de apoio



para obtencao de informagdes dendrométricas. A deteccdo remota, especialmente
com o uso de Light Detection and Ranging (LIDAR), desempenha um papel
significativo no dominio do inventario florestal (DUBAYAH et al., 2020).

O LiDAR é uma tecnologia de sensoriamento remoto ativo que emite pulsos
de /aser e mede o tempo de retorno desses pulsos apds interagirem com objetos no
solo. Esta técnica permite a criacdo de modelos tridimensionais precisos da superficie
terrestre e da vegetacao (LIANG et al., 2016; CHEN et al., 2019). O uso do LiDAR tem
se mostrado eficaz em diversas aplicagées, como a cartografia de alta resolugéo,
estudos florestais, e monitoramento ambiental (KWAK et al., 2010; JAKUBOWSKI et
al.,, 2013). Essa tecnologia permite ser instalada em diferentes plataformas, por
exemplo: aéreo (ALS - aerial laser scanning), terrestre (TLS - terrestrial laser scanning)
e movel (MLS — mobile laser scanning).

O LIiDAR aéreo (ALS) ou UAV-LIDAR (Unmanned Aerial Vehicle) é
amplamente utilizado para mapeamento de grandes areas devido a sua capacidade
de capturar dados rapidamente e com alta precisdo (MORSDOREF et al., 2004). Esse
método é particularmente util para estudos de ecologia de paisagem e monitoramento
de mudancas na cobertura florestal ao longo do tempo (LEFSKY et al., 2002).

O LIiDAR terrestre (TLS) é utilizado para obter detalhes mais precisos da
estrutura da vegetacao e do solo em areas menores (BAUWENS et al., 2016). O TLS
fornece medicbes detalhadas e precisas da estrutura florestal em um nivel mais
granular, sendo especialmente util para estudos que exigem alta resolugao espacial,
como a analise da estrutura das arvores e da biomassa (WULDER et al., 2012).

Ja o LiDAR movel (MLS), montado em veiculos ou dispositivos moéveis,
oferece a flexibilidade de mapear areas urbanas e rodovias com alta resolugao
(BARBER et al., 2008), emergiu como a tecnologia mais recente dentro dessas
aplicagoes, sendo indispensavel para o0 mapeamento e monitorizagcdo de ambientes
terrestres, oferecendo a aquisicdo de dados tridimensionais (SILVA et al., 2019;
FERRAZ et al., 2020).

O MLS se destaca por sua mobilidade e capacidade de mapear areas
complexas com alta densidade de pontos e precisdo milimétrica (GOMES et al., 2022).
A maioria dos estudos sobre esta tecnologia foi realizada em florestas nordicas, cujas
condigcdes nao se aplicam totalmente as florestas brasileiras. Portanto, é crucial
desenvolver conhecimento sobre a melhor forma de utilizar essa tecnologia e adaptar

os estudos para refletir as complexidades especificas das florestas brasileiras



(NUNES et al., 2020).

Haja visto que o UAV-LIDAR ja tem sido mais usual em pesquisas, este estudo
visou realizar uma revisao sistematica das publicagdes dos ultimos dez anos (2013 a
2023) sobre o uso do MLS em aplicacgdes florestais. O objetivo foi quantificar as
publicacbes, identificar os sensores utilizados e descrever as aplicacbes e
perspectivas dessa tecnologia na area florestal. Assim, a presente revisao
bibliométrica buscou responder a seguinte pergunta de pesquisa: Qual é o
conhecimento cientifico produzido de 2013 até 2023 sobre a utilizagdo da tecnologia

MLS em aplicagdes florestais?

4.2. MATERIAL E METODOS

4.2.1. Pesquisa Bibliografica

Foi realizada uma revisao sistematica de literatura, onde foram elaboradas as
seguintes formulagdes de busca: (B1) FOREST* AND LIDAR AND MOBILE LASER
SCANNER e (B2) LIDAR AND MLS AND FOREST*. As buscas foram desenvolvidas
na base de dados textual Web of Science (WoS), por ser uma das bases com maior
numero de peridédicos indexados disponiveis, sendo mais de 12.000 perioddicos de alta
qualidade e oferecendo ampla cobertura de multiplas disciplinas (FALAGAS et al.,
2008).

Para a selegcdo dos artigos do levantamento foram definidos os seguintes
critérios de inclusao: (1) artigos cientificos de acesso aberto, onde qualquer pessoa
possa replicar o estudo; (2) artigos publicados de 2013 até o ano de 2023. (3) artigos
de pesquisa; e (4) artigos relacionados a utilizagao da tecnologia MLS em aplicagbes
florestais. E foram excluidos do levantamento: (1) estudos publicados em outras fontes
gue nao passaram por revisao por pares (2) artigos cientificos cuja tecnologia MLS

tenha sido utilizada fora do contexto da area florestal.

4.2.2. Analise do Levantamento Bibliografico

Para o conjunto de publicagbes selecionadas, utilizando o software R, e
ferramentas de imagem, foram elaborados os seguintes produtos tabulares, graficos,

textuais e imagens: 1) Grafico com a frequéncia de publicagdes por ano; 2) Grafico



com as revistas e numero de publicagdes em cada revista; 3) Nuvem de palavras
(Worldcloud) com as palavras-chave utilizadas pelos autores; 4) Mapa com a
localizagao das areas de estudo; (5) a relagao de assuntos abordados, que serviram
de base para as discussodes.

Para efeito do melhor entendimento, os assuntos abordados nos estudos foram
classificados nas seguintes categoriais: (1) Aplicagdes Florestais do MLS: Eficiéncia,
Precisao e Comparacdées com Outras Tecnologias, (2) MLS Integrado a Tecnologias
Complementares: UAV, GNSS, SLAM e Inteligéncia Artificial (3) Detecgao e
Segmentagdo Automatica de Arvores com MLS, (4) Estimativas de Atributos
Dendrométricos com MLS: DAP, Altura, Volume e Estrutura, (5) Aplicagdes do MLS

em Ambientes Urbanos, Ecossistemas Naturais e Analises Ambientais.

4.3. RESULTADOS

4.3.1. Resultado da Pesquisa Bibliografica

Na revisdo sistematica, com a aplicagdao das formulagdes de busca na
plataforma Web of Science (WoS), foram encontradas 209 publica¢des cientificas,
onde 137 eram de acesso aberto. Dessas, apenas 120 correspondiam a artigos
cientificos publicados entre 2013 e 2023. Ao selecionar apenas o que fossem
classificados como artigo cientifico, restaram 109 pesquisas, em que, apos a leitura,

foram selecionados 56 artigos que versavam sobre o MLS dentro do contexto florestal.

4.3.2. Analise de Publicacdes Cientificas

O ano de 2022 teve o maior numero de publicagdes sobre o uso da tecnologia
MLS em plantios florestais, sendo 13 publicagbes (23%), seguido dos anos 2023 com
8 publicagdes (14%), 2021 (13%) e 2018 (13%) com 7 publicacbes em cada ano
(Figura 31).
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Figura 31. Frequéncia de artigos publicados anualmente sobre o uso da tecnologia

MLS em aplicacdes florestais.

Os 56 artigos estao distribuidos em 19 revistas (Figura 32). As 5 revistas com
maior numero de publicagdes foram a Remote sensing totalizando 19 artigos (34%),
Forest (14%), Sensors (7%), Journal of Photogrammetry and Remote Sensing (7%) e

International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation (5%).
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IEEE
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Figura 32. Numero de publicagdes sobre o uso da tecnologia MLS em aplicagbes
florestais, de 2013 a 2023.



A nuvem de palavras, gerada com base nas palavras-chaves utilizadas pelos
autores ao abordarem o uso do MLS em aplicagdes florestais, apresentou as
seguintes 10 palavras-chave mais frequentes: Mobile laser scanning, LIDAR, Forest
inventory, SLAM, Tree, UAV, Point cloud, Diameter at breast height (dap), Terrestrial

laser scanning, 3D scanning (Figura 33).
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Figura 33. Wordcloud com base nas palavras-chave utilizadas pelos autores das
publicagdes cientificas selecionadas na pesquisa bibliografica sobre o uso do MLS em

aplicacgdes florestais.

As 56 publicacdes selecionadas no levantamento tiveram suas areas de estudo
distribuidas em 18 locais de estudo (Figura 34). A Finlandia com 15 artigos e a China
com 14, foram os paises com maior numero de publicagdes (52%), os locais de estudo

sao apresentados na Tabela 3.

Number of Publications
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Figura 34. Paises onde as pesquisas foram desenvolvidas com o uso do MLS no

contexto florestal, de 2013 a 2023 e incluidos no presente trabalho.



Tabela 3. Numero de artigos sobre MLS em contexto florestal em fungao dos locais

de estudo.

Pais N° Pais N° Pais N°

Finlandia 15 Turquia 2 Nova Zelandia 1

. Estados o

China 14 Unidos 2 Tchéquia 1

Italia 4 Franca 1 Bélgica 1

Canada 4 Suécia 1 Reino Unido 1

Espanha 3 Eslovaquia 1 Polbnia 1

Alemanha 2 Corse:ﬁ do 1 Roménia 1

Com relacdo as espécies utilizadas nos estudo selecionados, foram
constatadas 41 géneros e 75 espécies diferentes. Picea abies e Pinus sylvestris
aparecem em 10 publicagdes, Fagus sylvatica e Quercus robur em 4 publicagdes,

Betula pendula e Betula pubescens aparecem em 3 publicacgoes.

Os sensores MLS mais empregados pertencem a marca GeoSlam, mencionada
em 15 publicacdes. Dentre os modelos dessa marca, destacam-se o GeoSlam Zeb
Horizon, GeoSLAM ZEB Revo e ZEB-GO, com o GeoSlam Zeb Horizon sendo o mais
recorrente, presente em 7 estudos. A empresa GeoSlam, com sede no Reino Unido,
apresenta uma relevante participagéo global, visto que, apesar de sua dominancia no
conjunto de dados, o Reino Unido aparece com apenas um estudo, 0 que sugere uma
ampla disseminacao do uso de seus sensores em diferentes paises do mundo.

A segunda marca mais citada foi a Velodyne, utilizada em 6 publicagbes, sendo
o modelo Velodyne VLP-16 o mais frequente. Embora a Velodyne seja de origem dos
Estados Unidos, apenas 2 estudos foram realizados naquele pais, indicando, assim,
uma significativa adogado internacional dessa tecnologia fora de sua nagao de

fabricacao.



4.4. DISCUSSAO

4.4.1. Aplicagbes Florestais do MLS: Eficiéncia, Precisdo e Comparagbes Com
Outras Tecnologias

Nos ultimos anos, o Mobile Laser Scanning (MLS) emergiu como uma
ferramenta revolucionaria para a avaliagado de inventarios florestais. Essa tecnologia
permite medigdes precisas e eficientes dos atributos das arvores e da estrutura
florestal, superando muitas limitagdes associadas aos métodos tradicionais.

Um exemplo notavel é a fusdo de dados para a modelagem tridimensional de
arvores, estudada por (BALESTRA et al., 2024). Utilizando scanners moveis, UAVs
equipados com cameras RGB e outros dispositivos geomaticos, foi possivel
reconstruir detalhadamente modelos 3D de castanheiras monumentais. Isso permitiu
estimar métricas como o diametro a altura do peito (dap), altura total, secao transversal
da copa e volume de madeira com precisao.

Ao comparar os resultados de inventario florestal com dados LIDAR TLS e MLS,
Bauwens et al. (2016) mostraram que o MLS manual foi eficiente em termos de tempo
e custo, enquanto o LiDAR terrestre estatico ofereceu maior precisdo para estimativas
detalhadas da estrutura florestal. Da mesma forma, Bienert et al. (2018) demonstraram
que o MLS pode fornecer dados de alta qualidade para determinar paradmetros
florestais como a posicdo da arvore, dap e altura das arvores, com precisdo
comparavel ao (TLS). No entanto, a resolucdo do MLS né&o foi suficiente para gerar
Modelos de Estrutura Quantitativa (QSMs) devido a menor densidade de pontos.

Campbell et al. (2023) avaliaram o uso de dados LiDAR aéreo (ALS) e Mobile
Laser Scanning (MLS) para mapear a biomassa acima do solo (AGB) de arvores
individuais e em nivel de parcela em bosques de pinon-juniper, incluindo Juniperus
sp. Os resultados mostraram que o MLS superou o ALS na modelagem baseada em
area, com ambos alcangando R? de cerca de 80%, e foi significativamente superior na
modelagem individual, delineando 100% das arvores (contra 69% do ALS) e com R?
de 0,62 versus 0,38.

Chen et al. (2019) investigaram a aplicabilidade do Personal Laser Scanning
(PLS) em inventarios florestais, utilizando um dispositivo portatii combinado com
tecnologia SLAM. A pesquisa apontou que o PLS, que foi um tipo de MLS, foi eficaz
na deteccdo de troncos e na estimativa de dap e posi¢cdes das arvores, com alta

precisao e eficiéncia de levantamento superiores aos métodos tradicionais de campo.



Chen et al. (2019) exploraram a utilizagao de radar de perfil transportado por
UAV, destacando a eficacia do uso de UAV-borne profiling radar na obtengdo de
informacdes detalhadas sobre a estrutura vertical das florestas, complementando os
dados obtidos por MLS.

Del Perugia et al. (2019) investigaram a influéncia da densidade do caminho de
varredura com o scanner portati ZEB1 em povoamentos de castanheiras,
comparando abordagens com linhas espagadas a cada 10 m (D10) e 15 m (D15) em
relacdo a uma varredura individual por arvore como referéncia (D0). Os resultados
mostraram que as varreduras com espagamento de 10 m proporcionaram maior
precisao na detecgao de arvores (omissao de apenas 6%, contra 43% no D15) e em
atributos como didmetro e altura, além de reduzir significativamente o tempo de
aquisicao (economia de 10 minutos por hectare) e os custos de processamento em
comparagao com a abordagem de referéncia.

Donager et al. (2018) compararam a estrutura florestal em uma floresta de
pinheiro ponderosa utilizando dados de ALS, TLS e MLS, focando em parametros
como altura de arvores, didmetro no peito (DBH), volume de madeira e biomassa
acima do solo (AGB). O MLS proporcionou maior precisdo nessas estimativas em
escalas locais, com R? superior a 0,90 para altura e DBH em parcelas de 0,04 ha,
superando o TLS em eficiéncia e o ALS em resolugao fina. No entanto, o MLS foi
limitado a escalas locais devido a menor cobertura espacial em comparagédo com o
ALS, que abrange areas maiores de forma mais uniforme.

Dorji et al. (2021) demonstraram que a integracéo de dados de LiDAR aéreo e
terrestre melhora significativamente a precisao na estimativa de atributos florestais em
florestas temperadas do Butdo, como altura dominante das arvores (com RMSE
reduzido de 2,5 m para 1,8 m) e volume de copa (R? de 0,85 na combinagao versus
0,72 no ALS isolado). Essa abordagem combinada capturou melhor a estrutura vertical
e horizontal da copa, minimizando erros de oclusdo e subestimacdo em comparacéao
com métodos individuais, especialmente em areas de alta densidade arboérea.

Kukko et al. (2017) desenvolveram um sistema de correcdo de SLAM para
dados de MLS em florestas boreais, aumentando a precisdo posicional do MLS em
ambientes florestais. Kuzelka et al. (2022) destacaram a eficiéncia do MLS na coleta
de dados detalhados sobre a estrutura das arvores em inventarios florestais. Li et al.
(2024) investigaram sistemas compactos, como o escaneamento a laser montado em

capacete, mostrando eficacia na coleta de dados estruturais florestais em tempo real.



Shao et al. (2020) avaliaram a eficacia de um sistema de mochila (BLS) sem GNSS-
IMU para mapeamento de parcelas florestais, alcangcando mapeamento preciso com
baixos erros medios.

Stancioiu et al. (2022) compararam a medicdo de distancias e areas sob
condicdes de dossel florestal, usando um scanner a laser mével de mao e um sistema
GNSS de mao, demonstrando maior precisao e eficiéncia do scanner a laser mével
em areas com densa cobertura florestal. Tang et al. (2015) investigaram o uso de
dados LIDAR modvel de pequeno porte auxiliado por SLAM para mapeamento de
caules, mostrando a eficacia do sistema na deteccdo e mapeamento de caules,
reduzindo significativamente o tempo de levantamento em campo.

A precisdo e a densidade dos dados obtidos por meio dessas tecnologias
permitem uma analise detalhada e precisa de estruturas complexas e ambientes
variados (RIVEIRO et al., 2015; GEORGOPOULQOS et al.,, 2024). Além disso, a
mobilidade e a flexibilidade do MLS facilitam a coleta de dados em éareas de dificil
acesso, oferecendo uma solugdo eficiente e robusta para o mapeamento
tridimensional (PUENTE et al., 2014).

Bobrowski et al., (2023), discutiram as melhores praticas para usar o LIiDAR do
iPad Pro em procedimentos de aquisicdo de dados em florestas urbanas. O objetivo
foi avaliar a precisdao e a eficiéncia do iPad Pro LIiDAR na coleta de dados em
ambientes urbanos. Os resultados mostraram que o dispositivo foi uma ferramenta
pratica e econbmica para inventarios florestais urbanos, embora com algumas
limitagdes em comparag¢ao com sistemas de coleta de dados LiDAR mais avangados.

Outro estudo comparou estruturas de arvores derivadas de sistemas de coleta
de dados LiDAR aerotransportados, terrestres e moveis em parques urbanos. O
objetivo foi determinar as diferengas na precisao e na cobertura de dados fornecidos
por cada sistema. Os resultados indicaram que, embora todos os sistemas oferegcam
vantagens unicas, os sistemas de coleta de LIDAR mdéveis e terrestres proporcionam
uma maior precisao na medicédo de detalhes estruturais das arvores (CHOI & SONG,
2022).

Jiang et al. (2022), investigaram a simulagcao de diferentes padrdoes de
escaneamento a laser movel com aplicagcado estendida na iluminagao de feixe solar
para parcelas florestais. O estudo visava otimizar os padrées de escaneamento para
melhorar a eficiéncia e a qualidade dos dados coletados. Os resultados mostraram

que certos padrboes de escaneamento sdo mais eficazes para diferentes tipos de



terreno e cobertura vegetal.

Ainda Launeau et al. (2018) investigaram sobre a analise de dados LiDAR de
forma de onda completa para mapeamento de vegetacao rasteira em dunas costeiras,
mostrando como essa tecnologia pode ser usada para capturar detalhes precisos da
vegetacdo de baixa altura. O método permitiu a discriminagéo de diferentes tipos de
vegetacao, contribuindo para a gestao e conservagao de ecossistemas costeiros.

O estudo de Liang et al. (2014), explorou as possibilidades de um sistema de
escaneamento a laser pessoal para mapeamento florestal e servigos ecossistémicos.
Os autores destacaram que esses sistemas portateis podem ser usados para coletar
dados detalhados sobre a estrutura da floresta, facilitando o monitoramento ambiental
e a avaliacao de servigos ecossistémicos.

Em um estudo focado na concepg¢ao de um sistema de imagem 3D moével
baseado em LIDAR 2D, foi utilizada a otimizacdo de Levenberg-Marquardt para
calibrar os erros de montagem dos trés eixos do LiDAR. Os resultados experimentais
mostraram que o método proposto reduziu efetivamente a distor¢cdo da nuvem de
pontos, tornando o sistema adequado para aplicagées em grandes cenas (MIAO et
al., 2022).

Ja Mokros et al. (2021), apresentaram sistemas de mapeamento moével de
baixo custo para inventarios florestais como alternativas ao escaneamento a laser
terrestre. Os autores concluiram que esses sistemas moveis sédo viaveis para
pequenos municipios ou projetos com orgamento limitado, especialmente quando
combinados com tecnologias de processamento de imagens avangadas.

Qi et al. (2023) avaliaram os efeitos da severidade do fogo nas estruturas das
arvores pos-incéndio usando nuvens de pontos fundidas de drones e escaneamento
a laser moével. Os resultados indicaram que a combinagao dessas tecnologias pode
fornecer dados detalhados sobre os impactos dos incéndios florestais na estrutura das
arvores, auxiliando na gestédo de areas queimadas.

Por fim, uma pesquisa combinou o0 mapeamento de parcelas florestais assistido
por SLAM com escaneamento a laser terrestre e moével. O objetivo foi resolver
problemas de consisténcia global e manter a precisdo do mapeamento. Os resultados
mostraram que a combinagdo das tecnologias melhorou significativamente a
correspondéncia de pares e reduziu erros durante o mapeamento (SHAO et al., 2020).

Em suma, os estudos revisados demonstram que o MLS, quando combinado

com outras tecnologias de sensoriamento remoto como ALS e UAV, oferece uma



ferramenta poderosa e precisa para a avaliagao de inventarios florestais. Essas
combinagdes permitem medicbes detalhadas e precisas de atributos florestais
essenciais para o manejo sustentavel das florestas, superando muitas das limitacoes
dos meétodos tradicionais. A integragdo dessas tecnologias proporciona uma visao
mais completa da estrutura florestal, facilitando a gestao eficiente e sustentavel dos

recursos florestais.

44.2. MLS Integrado a Tecnologias Complementares: UAV, GNSS, SLAM e
Inteligéncia Atrtificial

O uso de tecnologias de varredura a laser movel (MLS) em combinagéo com
outras tecnologias de laser scanning tem mostrado resultados promissores para
expressar e representar os ambientes florestais, melhorando a precisao e eficiéncia
dos inventarios florestais.

Jaakkola et al. (2017) tiveram como objetivo avaliar a viabilidade de um sistema
de varredura a laser montado em UAV para medicbes florestais automatizadas.
Utilizando um scanner laser Velodyne Puck LITE, os pesquisadores demonstraram
que a coleta de dados sobre o didmetro a altura do peito (dap), volume e biomassa de
arvores individuais, pode ser realizada com uma precisdo comparavel aos métodos
terrestres. Este estudo indicou que a abordagem baseada em UAV pode ser viavel
para coleta de referéncia florestal, ainda que mais pesquisas sejam necessarias para
aprimorar a metodologia.

Giannetti et al. (2018) abordaram a integracdo de dados de varredura a laser
aérea (ALS) e terrestre (TLS) em uma floresta mediterranea mista. Os autores
avaliaram a precisdo de cinco atributos de arvores individuais usando scanners
moveis manuais e estaticos. A integragdo de dados ALS com TLS e MLS melhorou
significativamente a estimativa de altura das arvores e area de proje¢cao da copa,
mostrando que a combinacido de técnicas pode aumentar a precisdao das medi¢cdes
florestais.

Ao compararem diversas tecnologias emergentes de MLS operadas ao nivel do
solo ou sob o dossel florestal, Hyyppa et al. (2020), incluiram scanners portateis, de
mochila e montados em UAV. O estudo revelou que todos os métodos MLS analisados
conseguiram prever o volume do tronco das arvores com precisdo comparavel as
medicbes manuais, destacando a viabilidade dessas tecnologias para medicdes

operacionais de referéncia de campo em florestas boreais manejadas.



Qian et al. (2016) discutiram as limitagbes da precisao de posicionamento em
florestas devido a perda de sinais GNSS e efeitos de multipath, propondo o uso de
tecnologia SLAM integrada com GNSS/INS para melhorar a precisdo de
posicionamento do MLS. A abordagem H-aided SLAM mostrou melhorias na precisao
do posicionamento em testes realizados em florestas, evidenciando seu potencial para
aplicagdes em ambientes desafiadores.

Em seu estudo, Jones et al. (2021) analisaram o uso de varredura a laser movel
e terrestre para coleta de dados florestais, destacando que o MLS, apesar de fornecer
dados de alta densidade e precisédo, foi limitado pela necessidade de multiplas
varreduras devido a oclusdo das arvores. A integracdo de MLS com UAVs pode
resolver a visibilidade limitada dos topos das arvores, sugerindo que combinagdes de
tecnologias podem oferecer solugées mais abrangentes para inventarios florestais.

Ja Ferrara et al. (2023), avaliaram diferentes sistemas de varredura a laser
montados em UAV para coleta de dados acima do dossel. Os resultados indicaram
que embora o UAV possa medir com precisdo a altura das arvores e a area da copa,
a estimativa direta do dap a partir de nuvens de pontos obtidas acima do dossel ndo
alcangou precisao suficiente. A abordagem baseada em modelos de regressao se
mostrou mais precisa, destacando a importancia de estratégias indiretas para
determinadas medigdes.

Por fim, Méndez et al. (2014) revisaram o estado atual das técnicas de coleta
automatizada de dados de referéncia de campo. O estudo concluiu que o TLS fornece
alta precisao na atualizagdao de modelos florestais e amostras permanentes, enquanto
o MLS melhora a eficiéncia da coleta de dados. No entanto, todas essas tecnologias
dependem de operadores qualificados, sugerindo uma necessidade continua de

avangos na automacédo para aumentar a eficiéncia e reduzir os custos laborais.

4.4.3. Deteccdo E Segmentacdo Automatica De Arvores Com MLS

O uso de Mobile Laser Scanning (MLS) tem se mostrado uma ferramenta eficaz
para a deteccao e segmentagao automatica de arvores em florestas. Diversos estudos
encontrados na revisao sistematica abordam diferentes metodologias e resultados
para essa aplicagao. Comesafa-Cebral et al. (2021) desenvolveram um método de
segmentacédo de arvores individuais utilizando dados de nuvem de pontos LiDAR

obtidos por um sistema mével de mochila. O objetivo foi melhorar a gestéo florestal



por meio da detecgao precisa de arvores, utilizando a técnica de clustering DBSCAN
e voxelizagao de cilindro. Os resultados mostraram uma alta taxa de detecgao (90%)
e precisao acima de 93%.

Investigando o uso de um smartphone equipado com tecnologia RGB-D SLAM
para estimar a posi¢ao das arvores, o didametro a altura do peito (dap) e a altura das
arvores em tempo real, Fan et al. (2018) objetivaram tornar essa tecnologia acessivel
e pratica para aplicagdes em campo. A metodologia incluiu a calibragéo do sistema e
testes em varias condigbes ambientais, resultando em estimativas precisas com
margem de erro minima.

Hartley et al. (2022) avaliaram o potencial dos sistemas de escaneamento a
laser mével montados em mochilas para fenotipagem de arvores. O estudo comparou
diferentes configuracbes de sensores e métodos de processamento de dados. O
objetivo principal foi validar a eficacia desses sistemas para coletar dados precisos
em ambientes florestais complexos. Os resultados indicaram que, embora desafiador,
o sistema apresentou boa precisao na detecg¢ao de atributos fenotipicos das arvores.

No estudo de Holcomb et al. (2023), foi desenvolvido um método robusto para
estimar o didmetro das arvores a partir de imagens unicas capturadas por telefones
moveis. O objetivo foi criar um sistema de baixo custo e facil uso para medir arvores
em areas urbanas e florestais. O método se baseou em algoritmos de visao
computacional e aprendizado de maquina, alcancando alta precisao na estimativa do
diametro, mesmo com variacdes de iluminagao e obstrugdes.

Lietal. (2023) propuseram um método baseado no algoritmo iForest melhorado
para extracdo de troncos e remocdo de ruido de arvores individuais em ruas. O
objetivo foi otimizar a coleta de dados em areas urbanas densamente arborizadas. A
metodologia incluiu a segmentacao inicial usando iForest, seguida por técnicas de
filtragem para eliminar ruidos. Os resultados demonstraram uma melhoria significativa
na precisao da segmentacgao e na clareza dos dados coletados.

Ja Liu et al. (2022) exploraram a classificacdo de espécies de arvores usando
dados LiDAR terrestres e diversos métodos de aprendizado profundo em nuvem de
pontos. O objetivo foi desenvolver um sistema capaz de identificar espécies de arvores
com alta precisdo. A metodologia envolveu a aplicagcdo de redes neurais
convolucionais para processar os dados LiDAR, resultando em uma taxa de
classificagao elevada, contribuindo para o gerenciamento e conservagao de florestas.

Em outro estudo, Liu et al. (2021) investigaram a segmentacdo de arvores



individuais e a estimativa do didmetro a altura do peito (dap) utilizando LiIDAR mével.
O objetivo foi aprimorar a precisdo das medigbes florestais em ambientes
desafiadores. A metodologia combinou técnicas de segmentacao baseadas em voxel
e clustering para identificar e medir arvores individualmente. Os resultados mostraram
que a abordagem proposta era eficaz na segmentacgao precisa de arvores e na
estimativa do dap, mesmo em florestas densas.

Assim, esses estudos demonstram o potencial do MLS na deteccdo e
segmentacao automatica de arvores, oferecendo solug¢des inovadoras para a gestao
florestal e urbana. A precisdo e eficiéncia desses métodos variam conforme as
técnicas utilizadas e as condigbes ambientais, mas todos contribuem

significativamente para o avango tecnoldgico nessa area.

4.4 4. Estimativas De Atributos Dendrométricos Com MLS: DAP, Altura, Volume e
Estrutura

A estimativa de atributos de arvores utilizando a varredura a laser mével (MLS)
foi um dos temas centrais nas pesquisas florestais modernas, como destacado por
diversos estudos recentes encontrados. Como exemplo, Hyyppa et al. (2020)
exploraram a derivagao precisa de curvas de tronco e volume usando MLS de mochila.

O estudo tinha como objetivo melhorar a precisdo das estimativas de volume
de tronco em florestas boreais. Utilizando um scanner a laser Velodyne VLP-16, os
pesquisadores realizaram varreduras em dois tipos de florestas, esparsas e densas.
Os resultados mostraram que o sistema pode estimar a altura das arvores com um
erro padrao de 40 cm na floresta esparsa e 1 m na floresta densa, e o volume dos
troncos com um erro padrao de 10%.

Outro estudo significativo, conduzido por Hyyppa et al. (2021), avaliaram a
precisdo da varredura a laser UAV sob dossel para fornecer estimativas de altura do
dossel e volume de tronco. O objetivo era automatizar a coleta de dados de referéncia
de campo. Ao utilizar um UAV equipado com um scanner rotativo Velodyne, o estudo
demonstrou que foi possivel medir a altura das arvores com um erro padrdo de 1 m
em florestas densas e 40 cm em florestas esparsas. Além disso, as estimativas de
volume de tronco apresentaram um erro padréo de 8.6% na floresta densa e 12.5%
na floresta esparsa.

Lin e Jiang (2018) desenvolveram um novo algoritmo para mensuragao de DAP



(diametro a altura do peito) baseado em MLS. O objetivo do estudo era validar
preliminarmente este algoritmo em uma floresta boreal urbana. Utilizando um sistema
de varredura movel, os pesquisadores conseguiram medir o DAP com alta precisé&o.
Lopez Serrano et al. (2022) introduziram um software baseado em inteligéncia artificial
(AID-Forest) para detecgao de arvores, utilizando nuvens de pontos LIiDAR. O objetivo
era criar um inventario florestal rapido e preciso. O estudo utilizou nuvens de pontos
adquiridas por LIiDAR para detectar arvores e estimar seus atributos,

alcancando alta precisao e velocidade na deteccao e medicéao.

Pyorala et al. (2018) realizaram uma avaliagdo quantitativa da estrutura de
verticilos de pinheiro-silvestre usando varredura a laser terrestre. O objetivo era medir
a estrutura dos verticilos em um ambiente florestal. Os resultados mostraram que a
varredura a laser terrestre pode fornecer medigdes precisas da estrutura dos verticilos,
contribuindo significativamente para a biometria florestal.

Por fim, Zhou et al. (2019) exploraram a extragao do dap com um sistema
LiDAR moével portatil em um ambiente externo. O objetivo era avaliar a eficacia do
LIDAR portatii na medicdo do dap em condigdes de campo. Os resultados
demonstraram que o sistema portatil pode medir o dap com alta preciséao, facilitando
a coleta de dados de referéncia de campo. Em conclusdo, os estudos revisados
demonstram avancos significativos no uso de MLS para a estimativa de atributos de
arvores. A precisao e eficiéncia das medicdes tém melhorado, tornando a MLS uma

ferramenta indispensavel para a inventariagéo florestal.

4.4.5. Aplicagbes do MLS em Ambientes Urbanos, Ecossistemas Naturais e Andlises
Ambientais

Ainda, o uso de Mobile Laser Scanning (MLS) em analises ambientais, urbanas
e de vegetacao tem se mostrado uma ferramenta poderosa para obter dados precisos
e detalhados sobre diferentes aspectos do ambiente. Diversos estudos recentes
demonstraram a eficacia do MLS em diferentes contextos. No estudo de Gresham et
al. (2023), o objetivo foi analisar as vistas horizontais de grandes herbivoros em fungéo
da estrutura da vegetacéao. Utilizando MLS, foi possivel quantificar a cobertura visual
em diferentes alturas e verificar como as mudancas na estrutura florestal impactam a
visibilidade dos herbivoros. Os resultados mostraram que a densidade da vegetagao

influencia significativamente a visibilidade dos animais, o que tem implica¢des para o



manejo da vida selvagem.

Hyyppa et al. (2023) investigaram se os dados de percepgdo de veiculos
autdbnomos poderiam substituir os levantamentos tradicionais de mapeamento movel
para a analise de arvores urbanas. O estudo utilizou dados de MLS coletados por
veiculos autbnomos para mapear arvores ao longo de estradas urbanas. Os
resultados indicaram que, embora os dados de veiculos autbnomos possam
complementar os métodos tradicionais, ainda existem limitagdes na precisdo que
precisam ser abordadas.

Utilizando MLS, o estudo conseguiu identificar e validar a presenga de arvores
com alta precisao. O método apresentou uma taxa de sucesso elevada na deteccao
automatica de arvores, contribuindo para a gestao florestal. Aplicando o MLS para
mapear e monitorar a vegetagao ribeirinha usando uma abordagem baseada em area,
Saarinen et al. (2013) avaliaram a precisao do MLS na detecc¢ao de diferentes tipos
de vegetacédo ao longo de rios. Os resultados mostraram que o MLS é eficaz na
deteccdo e monitoramento da vegetacado, fornecendo dados valiosos para a gestao
de recursos hidricos.

Também foi estudado sobre o uso do MLS para estimar atributos estruturais de
arvores em uma floresta temperada de madeira dura (VANDENDAELE et al., 2022).
Utilizando algoritmos de SLAM, o estudo conseguiu medir com precisao a altura das
arvores, didametro a altura do peito (dap) e volume de madeira. Os resultados
mostraram que o MLS pode fornecer dados precisos e detalhados que sédo essenciais
para inventarios florestais.

Wu et al. (2013) apresentaram um método baseado em voxel para identificacao
automatizada e estimativa de parametros morfolégicos de arvores de rua usando
dados de MLS. O estudo utilizou uma técnica de pesquisa de vizinhanga marcada
para identificar arvores e calcular parametros como altura, didametro da copa e dap. A
metodologia mostrou alta preciséo e eficiéncia na detecgéo de arvores urbanas. Yu et
al. (2017) investigaram a classificagdo de espécies de arvores usando MLS
multiespectral. O objetivo foi desenvolver uma solugdo de sensor unico para o
mapeamento florestal que fornega informacdes especificas sobre espécies. Os
resultados indicaram que o MLS multiespectral pode classificar espécies de arvores
com alta preciséo, contribuindo para a gestéao florestal.

Yun et al. (2016) propuseram uma nova abordagem para recuperar a area foliar

de arvores usando LiDAR terrestre. Utilizando MLS, o estudo conseguiu separar



automaticamente as folhas dos galhos e calcular a area foliar com alta preciséo. Este
método inovador mostrou-se eficaz na estimativa de parametros de cobertura vegetal,
essencial para estudos ecolégicos. Para desenvolverem uma abordagem
automatizada para extrair dados de inventario florestal de arvores individuais usando
um scanner a laser moével portatil, Zeybek e Vatandaslar (2021) utilizaram algoritmos
de SLAM para mapear arvores em florestas densas, mostrando que o MLS portatil
pode fornecer dados precisos e detalhados rapidamente, facilitando o inventario
florestal.

Por fim, Zhao et al. (2018) avaliaram a capacidade de sequestro de carbono e
remogao de PM2.5 de arvores de rua urbanas usando dados de MLS. O estudo utilizou
o MLS para medir a biomassa das arvores e estimar sua capacidade de remover
poluentes do ar. Os resultados indicaram que as arvores urbanas desempenham um
papel significativo na melhoria da qualidade do ar e mitigacdo das mudancgas
climaticas. Esses estudos demonstram a versatilidade e eficacia do MLS em
diferentes contextos ambientais, urbanos e de vegetacdo, fornecendo dados

essenciais para a gestdo e conservagao desses recursos.



4.5. CONCLUSOES

A tecnologia de Mobile Laser Scanning (MLS) se destaca como uma ferramenta
inovadora e eficiente para aplicagdes florestais. Nos ultimos anos, o MLS demonstrou
sua capacidade de fornecer medicbes precisas e detalhadas de atributos florestais,
como volume de tronco, didmetro a altura do peito (DAP) e altura das arvores,
superando algumas limitagdes dos métodos tradicionais de inventario florestal.

Ao integrar o MLS com outras tecnologias de sensoriamento remoto, como
dados LiDAR aéreo (ALS) e cameras RGB em UAVs, a precisdo e abrangéncia dos
dados coletados aumentam significativamente. Essa combinacdo possibilita a
modelagem tridimensional detalhada e a gestdo sustentavel das florestas, essenciais
para a conservagao da biodiversidade e o monitoramento de impactos ambientais.

Ademais, é fundamental adaptar as metodologias de analise do MLS para
refletir as complexidades das florestas brasileiras, dado que todos os estudos
revisados se concentram em florestas nordicas. O continuo desenvolvimento e a
integracdo de novas tecnologias, como scanners portateis e sistemas SLAM, tém o
potencial de aprimorar ainda mais a eficiéncia e a precisdo das medicdes com MLS.

Em resumo, o Mobile Laser Scanning é uma ferramenta promissora na era
moderna do inventario florestal, contribuindo de maneira significativa para a gestao
sustentavel dos recursos florestais e a mitigagdo dos efeitos adversos das atividades

humanas sobre esses ecossistemas vitais.



5. CAPITULO IV - CLASSIFICAGAO SUCESSIONAL EM FLORESTA
OMBROFILA MISTA (FOM): UM ENFOQUE NO USO DO MOBILE BACKPACK
LIDAR (MLS)

5.1.INTRODUGAO

A Mata Atlantica é reconhecida como um dos biomas mais biodiversos e
ameacados do planeta, abrigando uma elevada diversidade de espécies vegetais e
animais, muitas delas endémicas. A conservagao e o0 manejo sustentavel desse bioma
sao fundamentais ndo apenas para a manutencado da biodiversidade, mas também
para a provisao de servigos ecossistémicos essenciais, como a regulagao climatica, a
protecao do solo e a oferta hidrica (MITTERMEIER et al., 2011; SCARANO, 2015).

Nesse contexto, o inventario florestal constitui uma ferramenta indispensavel
para o entendimento da estrutura, composi¢ao e dinamica das formagdes vegetais,
viabilizando diagnésticos precisos que subsidiam agdes de conservagdo e
restauracéo ecolégica (CAMPOS & LEITE, 2013; CABRAL et al., 2023). A partir do
inventario floristico-florestal é possivel inferir informacgdes sobre o0 estagio sucessional,
definido como o grau de regeneracao de uma floresta apds a ocorréncia de disturbios
naturais ou antrépicos.

O estagio sucessional configura-se como um dos principais indicadores para
a classificacdo e avaliagdo de fragmentos florestais, sendo sua determinagao
indispensavel para processos de diagndsticos das florestas, para os licenciamentos
ambientais e para o planejamento do uso da terra. Tal definigdo esta diretamente
associada a diretrizes legais, como a Lei da Mata Atlantica (Lei n°® 11.428/2006) e a
Resolucdo CONAMA n° 002/1994/PARANA. Assim a avaliacdo precisa do estagio
sucessional contribui significativamente para a elaboragdo de estratégias de
conservagao mais eficazes, embora os métodos tradicionais enfrentem limitacbes
quanto a subjetividade e a aplicabilidade em escalas mais amplas.

Nesse panorama, o sensoriamento remoto tem emergido como uma
alternativa eficiente aos inventarios florestais convencionais, fornecendo dados
precisos e espacialmente continuos sobre a estrutura e composi¢céo da vegetagao
(SOUZA et al., 2020; SOTHE et al., 2024). Entre as tecnologias emergentes, destaca-

se o Light Detection and Ranging (LiDAR), cuja capacidade de gerar nuvens de pontos



tridimensionais permite a mensuragao de variaveis como altura do dossel, densidade
de folnagem e complexidade estrutural com elevada resolugéo (CLARK et al., 2008;
ROUSSEL et al., 2020; DALLA CORTE et al., 2022).

Dentro desse contexto, o uso de sensores moveis de varredura a laser (Mobile
Laser Scanning — MLS) representa um avancgo tecnoldgico disruptivo, sobretudo em
ambientes de alta densidade florestal, como a Floresta Ombréfila Mista (FOM).
Sistemas como o LiBackpack possibilitam a aquisicao de dados tridimensionais de
alta resolucao de forma rapida, continua e adaptavel as condi¢des do sub-bosque,
superando limitagdes impostas a sensores aéreos em ambientes de dossel fechado
(PUTTONEN et al., 2011; Ll et al., 2019; POST et al., 2025).

Ainda, além da facilidade operacional em terrenos irregulares, o MLS tem
demonstrado elevado potencial para a extragdo de métricas estruturais refinadas,
como perfis verticais de densidade, estimativas precisas de altura de vegetacéo e a
caracterizacdo da complexidade do sub-bosque, pardmetros criticos para a
identificacao de padrdes sucessionais (LI et al., 2019; JAASKELAINEN et al., 2024).

Aplicacbes recentes indicam que o uso do MLS pode ampliar
significativamente a acuracia na caracterizacdo de estagios sucessionais e na
estimativa de atributos florestais estruturais, promovendo maior eficiéncia em
programas de monitoramento florestal e redugéo do tempo e custo da coleta de dados
em campo (PFEIFER et al., 2019; POST et al., 2025).

Considerando esse cenario, o presente estudo teve como objetivo propor uma
abordagem inovadora voltada a avaliagdo de variaveis estruturais extraidas
exclusivamente de nuvens de pontos LiDAR obtidas por sistema Mobile Laser
Scanning. A hipotese central testada foi a de que as informagdes obtidas com a nuvem
seriam capazes de discriminar os diferentes estagios sucessionais da vegetagao
secundaria de Floresta Ombrdfila Mista, com base em padrbes captados da estrutura
da vegetacéo.

Assim, este trabalho buscou investigar o potencial de uso da tecnologia MLS-
LiDAR (Mobile Laser Scanning) para caracterizacdo da estrutura vertical de
remanescentes florestais em diferentes estagios sucessionais da floresta ombrdfila
mista (FOM).



5.2. MATERIAIS E METODOS

5.2.1. Caracterizacdo da Area de Estudo

O estudo foi conduzido na Fazenda Experimental Canguiri de propriedade da
Universidade Federal do Parana, localizada no municipio de Pinhais-PR, cujas
coordenadas centrais s&o 25°23’30” S e 49°07'30” W (Figura 35). De acordo com a
classificagao climatica de Képpen-Geiger, o clima da regido é subtropical umido (Cfb),

caracterizado por verdes amenos e invernos moderados, sem estacado seca definida.

A precipitagcdo média anual € de aproximadamente 1550 mm, enquanto a
temperatura média anual é de 17°C. A area esta situada a uma altitude de 935 metros
acima do nivel do mar (ALVARES et al., 2013).
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Sistema de Coordenadas:
SIRGAS 2000 UTM 225
Projecdo: Transversa de Mercator
Datum: SIRGAS 2000
Meridiano Central: W 51°

Figura 35. Mapa de localizagao da area de estudo e das parcelas utilizadas nesta
fase.

Os solos predominantes na area de estudo incluem Cambissolos, Latossolos,
Organossolos e Gleissolos, cada um com caracteristicas particulares que influenciam
a produtividade agricola e a gestdo do uso da terra. Cambissolos sdo solos jovens e
bem drenados; Latossolos sédo profundos e bem desenvolvidos; Organossolos sao

ricos em matéria organica; e Gleissolos sao frequentemente encontrados em areas



de drenagem deficiente e sujeitas a alagamentos.

A vegetacdo predominante na regido é classificada como Floresta Ombrdfila
Mista (FOM), esse tipo de vegetacdo desempenha um papel crucial na conservacao
da biodiversidade e no equilibrio ecolégico da regiao (IBGE, 1992). Segundo
Sanquetta (1995), a estrutura vertical da FOM apresenta diferentes estratos, variando
desde individuos emergentes de Araucaria angustifolia até espécies latifoliadas de
sub-bosque, destacando sua complexidade ecolégica e relevancia para a
sustentabilidade ambiental.

A Fazenda Experimental Canguiri possui uma relevancia significativa para a
pesquisa agropecuaria e florestal, fornecendo uma base para estudos que visam
aprimorar as praticas de cultivo, a conservagdo do solo e 0 manejo ambiental. A
presenca de diversas classes de solo e de vegetagdo nativa, com remanescentes
préximos a 10 anos e alguns superiores a 30, e de floresta plantada faz da fazenda
um local ideal para a condugao de pesquisas que buscam entender as interagcdes
entre clima, solo e vegetagdo, bem como desenvolver tecnologias sustentaveis de

produgao agricola.

5.2.2. Levantamento dos Dados de Campo

Os dados de inventario florestal (IF) utilizados neste estudo foram coletados em
trés campanhas realizadas em agosto de 2022. Foram utilizados dados de
amostragem de 12 parcelas permanentes de 10 x 10 metros, totalizando uma area de
1.200 m2. Inicialmente, estavam previstas a utilizacao dos dados de 30 parcelas;
entretanto, nao foi possivel obter os dados de nuvem LiDAR de todas as parcelas
devido a problemas tecnologicos de processamento operacional sistema Mobile Laser
Scanning (MLS) em parte das areas selecionadas, assim, a analise foi realizada com
12 parcelas. Este foi um problema pontual deste levantamento, em fungdo dos
recursos disponiveis na €época, e ndao um problema associado a tecnologia
diretamente.

Foram adotadas como referéncia para os Estagios Sucessionais as definicoes
atribuidas as classes de vegetacao previamente classificadas no Capitulo Il utilizando
os dados do inventario florestal. Essa classificacdo serviu como referéncia para as
analises estruturais conduzidas neste capitulo utilizando dados MLS, assegurando a

robustez metodoldgica e estando em consonancia com praticas adotadas em estudos



similares (VATANDASLAR et al., 2023).

A escolha pelo delineamento amostral em parcelas de 10 x 10 metros
fundamentaram-se em critérios técnicos voltados a eficiéncia de coleta e a
representatividade estrutural em ambientes de elevada heterogeneidade, como as
florestas tropicais. Estudos prévios indicam que unidades amostrais reduzidas sao
adequadas para capturar a variagao estrutural local quando associadas a tecnologias
de alta resolugao, como o LiDAR MLS (VATANDASLAR et al., 2023).

Ademais, a utilizacao do sistema LiBackpack para aquisicao dos dados MLS
impos limitagdes operacionais tipicas de florestas densas e nativas, como obstrugdes
da linha de visédo, saturagdo do sinal, aspectos reconhecidos na literatura como
desafios técnicos relevantes (LI et al., 2022). Embora parcelas de maiores dimensdes
possam apresentar vantagens em termos de reducdo da variabilidade local, a
estratégia adotada priorizou a qualidade dos dados adquiridos e a viabilidade logistica
da operagao em campo.

A localizagcao e instalacdo das parcelas foram realizadas com o auxilio de
receptor GPS de navegacdo e trena métrica. As alturas totais das arvores foram
mensuradas utilizando o hipsémetro Vertex IV, enquanto os didametros a altura do peito
(dap), a 1,30 metro do solo, foram obtidos por meio de fita diamétrica. Cada arvore
mensurada foi identificada por numeracao sequencial dentro da parcela, sendo que
arvores com multiplos fustes abaixo de 1,30 metro foram consideradas multicaule,
com todos os fustes que atendiam ao didmetro minimo de inclusdo mensurados e
registrados com o mesmo numero de individuo.

A coleta de dados foi iniciada sempre pelo vértice A, localizado no canto
sudoeste (SW) da parcela, com a determinagdo dos demais vértices (B, C e D)
realizada em sentido horario. Foram mensurados todos os individuos arbéreos vivos
cujas bases do tronco estavam completamente dentro dos limites da parcela.

Todos os individuos arbdéreos vivos, cujas bases dos troncos estavam
completamente dentro dos limites da parcela, foram mensurados. A identificacdo das
espécies foi realizada in loco, para aquelas ndo reconhecidas no campo, o material
botanico foi coletado para posterior identificacdo no Herbario Escola de Florestas de
Curitiba — EFC. A confirmacéao e atualizagdo dos nomes cientificos e das respectivas
familias foram feitas por meio de consulta a Lista de Espécies da Flora do Brasil,

seguindo o sistema Angiosperm Phylogeny Group lll (APG lll, 2009).



5.2.3. Obtencao de Dados Mobile Backpack LiDAR (MLS)

5.2.3.1. Especificagdes Do Sensor LIDAR MLS

Os dados MLS foram adquiridos no més de agosto de 2022, utilizando o
equipamento LiBackpack DGS50, conforme a Green Valley International, este
equipamento € uma versao atualizada do sistema de varredura a /aser de sensor
duplo. O mesmo conta com um equipamento GNSS integrado e fornece modelo de
nuvem de pontos 3D com informagdes de posicionamento absoluto altamente
precisas, além disso, o equipamento ainda oferece a funcdo de posicionamento

absoluto.

Quanto a precisao relativa da nuvem de pontos coletada é de < 3 cm e a precisao
absoluta do posicionamento apdés o pos-processamento € de = 5 cm. Conforme o
quadro 1, seguem as especificagbes da LiBackpack DG50.

Quadro 1. Especificagbes do MLS LiDAR.

Sensor Laser Velodyne VLP-16*2
Faixa de varredura 100 m
Precisdo Relativa do Sistema < 3cm*
Operacdo e transferéncia de dados WIFI .connection (mobile phone, tablet) /
Wired Ethernet connection (tablet)
Armazenamento a bordo 512 GB
Portas Disponiveis HDMI,Ethernet & USB
Tempo de operacgao ~2 hour w/ DJI TB48S battery
Peso 9.3 kg sem bateria
Dimensdes 1085*300*150 mm
Velocidade de solo tipica 1 m/s
Maximo Consumo de energia 85w
WiFi Band 2.4 GHz
Taxa de Varredura 600 kHz
FOV V :-90° to +90° \ H : 360°
Display Ul via dispositivo movel
Precisao de posicionamento GNSS 1cm+ 1 ppm
Precisdo Absoluta do Sistema < 5cm*
GPS: L1 C/A, L1C, L2C, L2P, L5
Sinais GNSS GLONASS: L1 C/A, L2C, L2P, L3,L5
BeiDou: B1,B2
Formato de dados de saida las, laz, LiData, ply

*Afetado pela rota de varredura e ambiente.
Fonte: Green Valley International (2022)



5.2.3.2. Coleta da Nuvem de Pontos com LiBackPack

O preparo da area constituiu em primeiramente realizar a limpeza com abertura
menos destrutiva possivel de picada no entorno de cada parcela, de maneira que o
usuario da mochila nao tivesse que se abaixar ou houvesse algum tipo material que
fosse obstaculo para a passagem com a mochila. Os dados com a MLS foram
adquiridos em cada uma das 12 parcelas de pesquisa com o usuario caminhando de
maneira lenta e constante ao redor da mesma. Foi realizado o método de caminhada
livre para cobrir a area e sempre que possivel, foi utilizado o caminho em linhas retas,

porém, alguns obstaculos foram evitados, figura 36.
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Figura 36. Método de caminhamento para obtencdo de dados LIDAR utilizando a
BackPack.

O instrumento permaneceu nas costas do usuario, conforme figura 37 O
caminhamento foi concluido usando um circuito fechado e no final tragcando a diagonal
por dentro da parcela. Cada parcela levou menos de 5 minutos para varredura. Devido
a distancia das parcelas, e a quantidade de dados que é armazenado durante o
caminhamento, foram escaneadas em torno de 3 parcelas por vez, ou seja, inicia-se

o sistema, caminha-se por 3 parcelas, para-se o sistema.



Figura 37. Representacéo da LiBackPack utilizada no estudo.

5.2.4. Processamento da Nuvem LiDAR

5241. Processamento da Nuvem LiDAR

O processamento dos dados LiDAR foi conduzido no ambiente estatistico R (R
CORE TEAM, 2023), utilizando o ecossistema do pacote lidR (ROUSSEL et al., 2020),
seguindo o fluxo metodolégico para inventario florestal com enfoque em unidade de
area (DALLA CORTE et al., 2022). Inicialmente, aplicou-se o filtro de redundéancia
espacial por meio da funcéao filter_duplicates, eliminando pontos com coordenadas
idénticas para assegurar a integridade estatistica da nuvem e evitar vieses no calculo
de densidade (ROUSSEL, 2023).

A classificagcéo dos pontos do terreno foi feita com o comando classify_ground,
que aplica algoritmos de filtragem para identificar pontos pertencentes ao relevo. A
partir dessa classificagéo, é possivel gerar os modelos DTM (Digital Terrain Model) e
DSM (Digital Surface Model), utilizando-se respectivamente os comandos grid_terrain

e grid_canopy.

A etapa critica de normalizacdo da nuvem foi executada pela funcao
normalize_height. A partir da nuvem normalizada, gerou-se o Modelo de Altura do
Dossel (CHM), essencial para a extracao de métricas de estrutura vertical. Para a

analise local, as parcelas foram recortadas utilizando vetores shapefile com um buffer



periférico de 5 metros, totalizando amostras de 20 x 20 metros. Esse procedimento é
fundamental para evitar a oclusdo de copas situadas nas bordas e garantir a
representatividade da diversidade estrutural (FSD) na unidade amostral (ATKINS et
al., 2023).

524.2. Métricas Extraidas da Nuvem com o Pacote lidR

A extracdo de métricas estruturais foi realizada para cada unidade amostral
por meio da fungéo cloud_metrics do pacote lidR (ROUSSEL et al., 2020). As métricas
foram selecionadas por sua capacidade de descrever a complexidade tridimensional
e a heterogeneidade bioldgica, atributos fundamentais para a distingdo de estagios

sucessionais. As variaveis foram agrupadas conforme as seguintes propriedades:

. Métricas de Centralidade e Extensao Vertical: A altura maxima (zmax) e a
altura média (zmean) foram utilizadas como indicadores diretos do desenvolvimento
ontogénico da floresta e da biomassa acima do solo (AGB) (SANAEI et al., 2018a).
O desvio padrao das alturas (zsd) quantificou a variagdo absoluta na organizagéo
vertical, sendo um descritor primario da Diversidade Estrutural Florestal (FSD)
(ATKINS et al., 2023).

. Indicadores de Distribuicao e Forma: O coeficiente de variagdo (zcv)
expressa a heterogeneidade relativa, permitindo comparar a complexidade entre
parcelas com diferentes alturas médias (SANAEI et al., 2020). A assimetria (zskew)
e a curtose (zkurt) da distribuicdo de alturas foram extraidas para caracterizar a
distribuicdo da biomassa; valores de zskew positivos indicam dosseéis mais abertos
com dominancia de estratos inferiores, enquanto valores negativos sugerem dosséis
fechados e maduros (FAGUA et al., 2021).

. indices de Complexidade e Densidade: A entropia de Shannon (zentropy)
aplicada ao perfil vertical foi utilizada para medir a uniformidade da ocupacédo do
espaco pelas copas, sendo um indicador de resiliéncia e maturidade sucessional
(SENF et al., 2020). As métricas de densidade, como a proporc¢ao de pontos acima
da média (pzabovezmean) e acima de 2 metros (pzabove2), permitiram quantificar o
fechamento do dossel e a densidade do estrato arbéreo, diferenciando areas em
regeneracao inicial de florestas estabelecidas (GOUGH et al., 2019; LARUE et al.,
2019).



. Perfil de Percentis e Penetragao: Extrairam-se os percentis de altura de zq5
a zq99. Os percentis inferiores (zg5 a zq25) foram correlacionados ao estrato de sub-
bosque e regeneracgao, enquanto os superiores (zq75 a zq99) representam o estrato
dominante e emergente (PRETZSCH et al., 2019). A propor¢ao de no solo (pground)
foi utilizada como um proxy para a abertura do dossel (fracdo de lacunas), refletindo
a capacidade de penetracao do feixe LIDAR em diferentes densidades de cobertura
(FAGUA et al., 2021).

5.2.4.3. Simulacéo de Dados Full-Waveform a Partir de UAV-LIDAR

A simulacdo de sinais Full-Waveform (FWF) foi adotada para transpor as
limitacbes dos sistemas de retorno discreto, permitindo a analise da distribuicao
continua da energia refletida ao longo do perfil vertical da vegetagdo. Embora o sensor
MLS adotado capture retornos discretos, a densidade de pontos possibilita a
reconstrugao da forma de onda, assemelhando-se aos dados gerados por sensores
de grande pegada (large footprint), como o sistema GEDI (Global Ecosystem
Dynamics Investigation) (DUBAYAH et al., 2020; JACON et al., 2024) (Figura 38).
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Figura 38. Dados discretos x Dados FWF Simulados.

O processamento foi realizado no ambiente R, utilizando a integragcdo dos
pacotes rGEDI (Silva et al., 2019) e rGEDIsimulator (HANCOCK et al., 2019). O
procedimento consistiu na simulagao de footprints circulares de 20 metros de
didmetro, posicionados de forma a coincidir com o centro geografico de cada unidade
amostral. Para garantir a fidelidade da resposta espectral simulada, utilizou-se a
nuvem de pontos original (ndo normalizada), permitindo que o algoritmo identificasse

o retorno do solo e a estrutura do dossel em sua cota altimétrica real, conforme



recomendado para simulagdes de trajetoria de feixe laser (SILVA et al., 2022).

O fluxo metodolégico de simulagao seguiu quatro etapas sistematizadas:

1.

2.

Filtragem e Preparacéo: Leitura dos arquivos em formato ".las" e remogao

de ruidos espurios abaixo do nivel do solo;

Espacializagdo: Recorte das nuvens de pontos correspondentes aos

limites dos footprints de 20 metros;

Geragao da Forma de Onda: Aplicacao da funcéo gediWFSimulator(), que
emula o sinal de retorno continuo e armazena os dados em formato
hierarquico .h5;

Extracdo de Métricas: Processamento dos arquivos .h5 pela fungcao

gediWFMetrics() para a derivagao de descritores estruturais e biofisicos.

As métricas extraidas foram consolidadas em grupos funcionais para posterior

analise discriminante dos estagios sucessionais:

1.

Métricas de Energia e Perfil Vertical: Indicadores de altura absoluta e
limites do sinal, como truetop, gHeight, maxGround, signaltop e

signalbottom.

. Percentis de Distribuicdo (rhGauss): Valores de altura relativa (RH) em

que determinadas porcentagens da energia acumulada de retorno séo

atingidas, extraidos de rhGauss0 a rhGauss100 em intervalos de 5%.

Parametros Morfologicos e de Densidade: Variaveis que descrevem a
forma da onda e o fechamento do dossel, incluindo leadingedgeext,

trailingedgeextent, cover, gaussHalfCov e blairSense.

indices de Diversidade e Estrutura Foliar: Métricas complexas como a
Diversidade da Altura da Folhagem (Foliage Height Diversity - FHD) e
estimativas segmentadas de area foliar em estratos especificos, como
gLAIOt10 (0—10 m) e gLAI10t20 (10-20 m) (JACON et al., 2024).

Variaveis Espectrais Avanadas: Indicadores de rugosidade e organizagao
da onda, como a Razdo de Retorno do Dossel (CRR), Peak End e

Variancia da Elevacdo da Forma de Onda (HFEV).



5244, Andlise Grafica e Espacial da Estrutura Vertical (Voxelizacdo e Curvas
de Perfil)

Para validar e interpretar os padrées de estratificacao identificados, aplicou-se
uma abordagem complementar baseada na voxelizagao tridimensional e na analise
de perfis verticais de energia. A voxelizagao consistiu na discretizagdo da nuvem de
pontos UAV-LIDAR em unidades volumétricas regulares (voxels) de 1 m?, utilizando a
elevacgao original dos dados para mapear a ocupagao do espaco real. Esta técnica
permitiu a quantificacdo da densidade de retornos em camadas especificas, facilitando
a identificacado de lacunas estruturais (gaps) e a continuidade da biomassa, elementos
criticos para distinguir florestas em regeneragédo inicial de estagios avangados
(VIRIEUX et al., 2009; ALMEIDA, 2019).

Paralelamente, as curvas de perfil vertical foram geradas a partir do sinal
continuo simulado pela fungdo gediWFSimulator(). Esses perfis representam a
assinatura espectral vertical de cada parcela, ilustrando a intensidade da energia
refletida em fungao da altura.

A integracao entre a densidade volumétrica (voxels) e a resposta energética
(FWF) proporciona uma base robusta para a validagédo cruzada dos dados estruturais
(HAMAMURA, 2023). Enquanto a voxelizagao detalha a distribui¢c&o fisica dos pontos,
as curvas de forma de onda sintetizam a complexidade da arquitetura da floresta,
permitindo a observacao direta da transi¢cao entre os estratos e a confirmagao dos

niveis de maturidade sucessional observados em campo.

5.2.5. Estruturagdo das Matrizes Preditoras e Consolidagdo do Banco de Dados

A consolidagao das métricas estruturais e espectrais culminou na estruturacéo
de matrizes de dados preditoras, organizadas para subsidiar os modelos de
classificagao e as analises multivariadas. Esta etapa foi delineada para permitir uma
avaliacdo comparativa da sensibilidade dos diferentes fluxos de processamento
(retorno discreto versus sinal simulado) na discriminagao dos estagios sucessionais.

A integragcdo buscou explorar a complementaridade entre descritores
geométricos, derivados da nuvem de pontos, e indicadores energéticos, provenientes
da simulagdo Full-Waveform, assegurando uma caracterizagdo holistica da
arquitetura da Floresta Ombrdfila Mista (ATKINS et al., 2023; JACON et al., 2024).

Para fins analiticos e de validagcao dos modelos de aprendizado de maquina, o



banco de dados foi estratificado em trés cenarios de modelagem:
(i) Matriz de variaveis discretas, composta por métricas de altura, densidade
e complexidade extraidas via pacote lidR;
(i) Matriz de variaveis simuladas (FWF), contendo os perfis de energia,
percentis de Gauss e indicadores morfologicos da onda obtidos pelo
rGEDI; e
(i)  Matriz integrada, que combina a totalidade dos descritores estruturais e

espectrais.

Essa abordagem de particdo de dados foi essencial para identificar quais
atributos possuem maior importancia relativa na predicédo dos estagios de sucessao,
permitindo isolar o potencial explicativo da geometria tridimensional em relagdo a

resposta biofisica do sinal continuo (ALMEIDA et al., 2019).

5.2.6. Analise Exploratoria e Estatistica Multivariada

A etapa analitica foi delineada para converter a complexidade tridimensional
das nuvens de pontos em indicadores bioldgicos de sucesséo. O fluxo seguiu uma
progressao légica, iniciando pela validagao de pressupostos, seguida pela redugao de
redundancia e culminando na identificacdo de gradientes ecolégicos. Todas as
analises foram conduzidas comparativamente para as trés matrizes de dados:
métricas de retorno discreto, métricas de simulacdo FWF e o conjunto hibrido

(integrado).

5.2.6.1. Caracterizacao Estrutural e Pressupostos Estatisticos

A caracterizagao inicial dos estagios sucessionais baseou-se em estatisticas
descritivas (média, mediana, desvio padréo e quartis) para todas as variaveis LiDAR.
A normalidade das distribuicbes foi testada pelo critério de Shapiro-Wilk, enquanto a
homogeneidade de variancia foi avaliada pelo teste de Levene. Para métricas que
apresentaram desvios significativos de normalidade ou alta curtose, aplicou-se a
Transformacdo Normal Inversa Baseada em Ranks (RIN) para estabilizar as
variancias antes da aplicagao de testes paramétricos (BISHARA & HITTNER, 2012).

A exploragao visual da heterogeneidade interna das parcelas foi realizada



através de Violin Plots, que integram a densidade probabilistica aos quartis dos
Boxplots (HINTZE & NELSON, 1998). Esta abordagem permitiu detectar nuances na
estratificacao vertical e bimodalidades na distribuicdo de biomassa, fundamentando a

interpretacéo ecologica dos picos de energia capturados pela simulagdo FWF.

5.2.6.2. Analise de Redundancia e Seleg¢ao de Métricas

Complementarmente, realizou-se uma analise de correlagao entre as métricas
LiDAR para identificar redundancias e avaliar a interdependéncia entre as variaveis.
A multicolinearidade entre as métricas foi avaliada para quantificar o grau de
interdependéncia e informar a selegdo de um subconjunto de variaveis para
modelagem posterior, visando a construcdo de modelos mais robustos e

parcimoniosos.

5.2.6.3. Ordenagao e Separabilidade dos Estagios Sucessionais

A identificagédo de padrdes multivariados e gradientes ecoldgicos foi conduzida
por meio de técnicas de ordenagdao complementares:

1. Analise de Componentes Principais (PCA): Utilizada para reduzir a
dimensionalidade e identificar as métricas que explicam a maior variancia estrutural.
A retencao dos componentes foi validada pelo teste de Broken Stick e pelo critério de
Kaiser (autovalores > 1).

2. Escalonamento Multidimensional Nao-Métrico (NMDS): Aplicado para
visualizar a similaridade entre as parcelas sem pressupostos de linearidade, utilizando
a distancia Euclidiana. A qualidade da representacao foi monitorada pelo Stress de
Kruskal (CLARKE, 1993). A significancia estatistica da separagéo entre os estagios
foi testada via PERMANOVA.

5.2.6.4. Analise Preditiva e Classificagdo Automatizada

A modelagem preditiva com o algoritmo Random Forest foi conduzida com o
objetivo de avaliar a capacidade discriminatéria das métricas estruturais derivadas de
dados LIiDAR na classificacdo automatizada dos estagios sucessionais da Floresta
Ombrdfila Mista. A escolha deste algoritmo, originalmente proposto por Breiman
(2001), fundamenta-se em sua reconhecida robustez diante de dados de alta

dimensionalidade, presenga de multicolinearidade e padrées nao lineares,



caracteristicas amplamente documentadas em estudos ecoldgicos baseados em
sensoriamento remoto (CUTLER et al., 2007; OLDEN et al., 2008).

Os dados foram organizados a partir de uma planilha consolidada em formato
XlIsx, contendo as métricas estruturais. A variavel-resposta foi a classe de estagio
sucessional (Inicial, Médio e Avangado), retirados da classificacdo realizada com o
inventario florestal no capitulo I.

Como estratégia de pré-processamento, utilizou-se a técnica de upsampling
com o argumento sampling = 'up’ do pacote caret, para balancear as classes e evitar
viés de predigdo causado por desbalanceamento amostral (KUHN & JOHNSON,
2013). O conjunto de preditores incluiu todas as métricas estruturais selecionadas
apds a analise exploratéria e a remogao de variaveis altamente correlacionadas,
conforme estudos prévios que destacam sua relevancia na detec¢cao de padrdes
sucessionais (PRETZSCH et al., 2019).

O treinamento do modelo foi realizado utilizando validag&o cruzada repetida do
tipo repeated k-fold cross-validation, k = 12, assegurando a estratificagao proporcional
entre as classes em cada particdo. Essa abordagem visou reduzir a varidncia das
estimativas preditivas e proporcionar maior confiabilidade nos resultados (WITTEN et
al., 2017). Os hiperparametros foram ajustados com tunelLength = 5, otimizando
automaticamente os valores de mtry, ntree = 250 e maxnodes = 4, sendo o indice
Kappa o critério adotado para selegdo do modelo mais apropriado (VIERA &
GARRETT, 2005).

As métricas de avaliagdo do modelo incluiram acuracia global, precisao,
sensibilidade, especificidade, F1-score, area sob a curva ROC (AUC), indice Kappa e
o coeficiente de correlagao de Matthews (MCC), uma métrica robusta para cenarios
com multiplas classes e classes desbalanceadas (CHICCO & JURMAN, 2020).

A acuracia balanceada foi também computada como a média das acuracias
individuais por classe. As predigdes foram analisadas quanto a incerteza por meio da
maior probabilidade atribuida pelo modelo (max_prob), considerando classificagcbes

com probabilidade inferior a 0,6 como de alta incerteza (ROKACH, 2010).



5.3. RESULTADOS
5.3.1. Caracterizagao Estrutural dos Estagios Sucessionais com Variaveis LiDAR

5.3.1.1. Estatisticas Descritivas e Distribuicdo das Variaveis
5.3.1.1.1. Variaveis Discretas

Por meio da analise das variaveis discretas foi possivel observar um padrao
consistente de aumento estrutural ao longo do gradiente sucessional. O estagio inicial
apresentou altura maxima média de 15,12 m (x1,31 m), com variagéo entre 13,61 m
(parcela 7) e 16,00 m (parcela 9). A altura média foi de 2,19 m, variando entre 2,06 m
(parcela 3) e 2,31 m (parcela 7), indicando que a altura média do dossel permaneceu
relativamente constante apesar da variagdo em zmax. A dispersao vertical, medida
pelo desvio-padréo das alturas, foi de 2,17 m, com valores entre 1,89 m (parcela 3) e
2,34 m (parcela 9), indicando uma estrutura vertical relativamente simples com baixa
heterogeneidade (figura 39).

O estagio intermediario apresentou valores intermediarios, com zmax de 15,51
m (0,64 m), variando entre 15,04 m (parcela 4) e 16,00 m (parcelas 24 e 26),
indicando consolidagao gradual do dossel. A altura média foi de 2,21 m (20,24 m),
variando entre 1,97 m (parcela 8) e 2,54 m (parcelas 24 e 26), mostrando maior
variabilidade que o estagio inicial. A disperséo vertical foi de 2,29 m (+0,48 m),
variando entre 2,01 m (parcela 4) e 2,56 m (parcela 24), refletindo o inicio da
multiestratificagdo. A assimetria foi de 1,68 (+0,32), variando entre 1,44 (parcela 24) e
2,01 (parcela 25), mantendo-se elevada, porém com maior variabilidade entre
parcelas, sugerindo heterogeneidade estrutural caracteristica de estagios em
transicao.

Para o estagio mais avancado, a altura maxima foi de 16,00 m, refletindo um
dossel mais uniforme em altura maxima. A altura média foi de 2,57 m (0,22 m),
variando entre 2,42 m (parcela 23) e 2,86 m (parcela 28), representando um aumento
de 17,4% em relacao ao estagio inicial. A dispersao vertical foi maxima neste estagio,
com 2,74 m (+0,44 m), variando entre 2,37 m (parcela 23) e 3,40 m (parcela 28),

indicando maior complexidade vertical e multiestratificagdo bem desenvolvida.
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Figura 39. Grafico de violino de zmax, zmean e zsd.

A assimetria (skewness) foi de 1,61 (+0,60), variando entre 0,92 (parcela 7) e
2,01 (parcela 9), sugerindo distribuicdo enviesada para valores inferiores, tipica de
florestas jovens com concentracéo de biomassa nos estratos baixos. A curtose foi de
7,13 (£3,15), variando entre 3,49 (parcela 7) e 8,99 (parcela 2), indicando distribuigdes
leptocurticas com caudas pesadas, refletindo a presengca de multiplos estratos
verticais mesmo em estagios iniciais. A entropia foi de 0,663 (+0,032), variando entre
0,64 (parcelas 2 e 3) e 0,70 (parcela 7), sugerindo que a organizacao estrutural foi
relativamente consistente entre parcelas iniciais (figura 40).

No intermediario, a curtose foi de 6,72 (+0,86), variando entre 5,40 (parcela 24)
e 8,16 (parcela 25), indicando distribui¢es leptocurticas similares ao estagio inicial. A
entropia foi de 0,652 (£0,027), variando entre 0,62 (parcela 8) e 0,71 (parcela 24),
mostrando redugdo em relagdo ao estagio inicial, sugerindo maior organizagao
estrutural.

No estagio avangado, a assimetria foi de 1,72 (+0,23), variando entre 1,68
(parcela 28) e 1,77 (parcela 23), mantendo-se elevada mas com menor variabilidade
que o estagio intermediario, sugerindo estrutura mais organizada e consistente entre
parcelas. A curtose foi de 6,38 (x1,32), variando entre 5,37 (parcela 28) e 7,55 (parcela
27), indicando distribuicdes leptocurticas similares aos estagios anteriores. A entropia
foi de 0,703 (x0,025), variando entre 0,68 (parcelas 23 e 27) e 0,73 (parcela 28),
mostrando aumento em relagdo ao estagio intermediario, sugerindo que a maior

complexidade de dosséis maduros resultou em maior entropia.
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Figura 40. Grafico de violino de zskew, zkurt e zentropy.

A propor¢cao de pontos acima da altura média (pzabovezmean) no estagio
inicial foi de 41,22% (+1,04%), variando entre 40,18% (parcela 9) e 42,26% (parcela
2), indicando que aproximadamente 41% da nuvem de pontos situou-se acima da
altura média. A proporgéo de pontos acima de 2 m (pzabove?2) foi de 44,83% (+1,94%),
variando entre 42,79% (parcela 9) e 46,65% (parcela 7), sugerindo que
aproximadamente 45% da nuvem de pontos situou-se acima de 2 m em todas as
parcelas iniciais. Os percentis de altura revelaram padrao gradual de distribuicdo. O
2q20 foi de 0,09 m (£0,16 m), variando entre 0,00 m (parcelas 3 e 7) e 0,27 m (parcela
2), indicando que 20% dos pontos situaram-se proximos ao solo (figura 41).

Para o estrato intermediario, a propor¢ao de pontos acima da altura média foi
de 38,49% (£5,38%), variando entre 30,18% (parcela 27) e 43,38% (parcela 3),
indicando maior variabilidade que o estagio inicial. A proporgédo de pontos acima de 2
m foi de 43,36% (£2,85%), variando entre 40,00% (parcela 8) e 48,64% (parcela 24),
mostrando aumento em relagao ao estagio inicial.

No avangado, a propor¢céo de pontos acima da altura média foi de 35,90%
(£3,42%), variando entre 30,18% (parcela 27) e 36,18% (parcela 23), indicando
redugao consistente em relagao aos estagios anteriores, coerente com o aumento de
altura média. A proporc¢ao de pontos acima de 2 m foi de 45,77% (£2,47%), variando
entre 41,03% (parcela 27) e 48,64% (parcela 24), mostrando aumento em relagéo aos

estagios anteriores.
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Figura 41. Grafico de violino de pzabovezmean, pzabove2 e zq20.

No estagio inicial, o zq50 (mediana) foi de 1,99 m (+0,10 m), variando entre
1,89 m (parcela 2) e 2,09 m (parcela 7), refletindo a altura mediana do dossel. O zq75
foi de 3,71 m (£0,48 m), variando entre 3,03 m (parcela 7) e 4,26 m (parcela 9),
indicando que 75% dos pontos situaram-se abaixo de aproximadamente 3,7 m. O
zq95, particularmente informativo, foi de 6,01 m (£0,43 m), variando entre 5,52 m
(parcela 2) e 6,30 m (parcela 9), indicando que apenas 5% dos pontos situaram-se
acima de 6,0 m, refletindo a baixa altura do dossel superior.

Os percentis de altura do estagio médio foram intermediarios. O zq50 foi de
1,93 m (0,12 m), variando entre 1,77 m (parcela 8) e 2,22 m (parcela 24), indicando
reducao leve em relagao ao estagio inicial. O zq75 foi de 4,11 m (0,29 m), variando
entre 3,36 m (parcela 4) e 4,28 m (parcela 24), mostrando aumento em relagado ao
estagio inicial. O zq95 foi de 6,99 m (£1,91 m), variando entre 5,65 m (parcela 8) e
10,13 m (parcela 27), indicando maior variabilidade e presenca de parcelas com
dosséis mais altos.

Quanto ao avangado, os percentis de altura foram os mais elevados. O zq50
foi de 2,04 m (0,14 m), variando entre 1,90 m (parcela 23) e 2,22 m (parcela 24),
mostrando aumento em relagao aos estagios anteriores. O zq75 foi de 4,18 m (0,61
m), variando entre 3,60 m (parcela 23) e 4,97 m (parcela 28), indicando elevagao
progressiva dos estratos superiores. O zq95 foi de 8,46 m (x1,59 m), variando entre
7,47 m (parcela 23) e 10,83 m (parcela 28), indicando que o percentil 95 aumentou
em 40,8% do estagio inicial (6,01 m) para o avangado (8,46 m), refletindo elevacéo

substancial dos estratos superiores.
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A proporcéao de retornos no solo (pground) foi elevada no estagio inicial, com
média de 21,61% (£2,58%), variando entre 19,11% (parcela 2) e 24,27% (parcela 9).
Esta elevada penetracdo do feixe laser foi coerente com a interpretacdo de dosséis
abertos e permeaveis, permitindo que o sinal alcancasse o solo florestal com
facilidade. Para o estagio médio, a proporgcéo de retornos no solo foi de 21,38%
(£3,48%), variando entre 16,69% (parcela 26) e 26,66% (parcela 8), mostrando
reducao em relagao ao estagio inicial, indicando maior fechamento do dossel.

No avangado, a proporgédo de retornos no solo foi de 19,55% (+2,21%),
variando entre 16,88% (parcela 23) e 21,53% (parcela 27), mostrando redugéo
consistente em relagdo aos estagios anteriores, indicando menor penetragao do feixe
laser em dosséis mais fechados. A redugdo de pground de 21,61% (inicial) para

19,55% (avangado) foi de 9,5%, padrao consistente com a ecologia do sistema.
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Figura 43. Grafico de violino de pground.



5.3.1.1.2. Variaveis Full-Waveform Simuladas

A analise das variaveis Full-Waveform revelou padrées complementares aos
observados nas métricas discretas, capturando aspectos da distribuicdo energética
vertical ndo inteiramente representados pela nuvem de pontos.

No estagio inicial, a altura do eco (gHeight) foi de 925,16 m (£1,39 m) no estagio
inicial, variando entre 924,13 m (parcela 7) e 926,74 m (parcela 2), refletindo a cota
altimétrica real em que a simulagao foi conduzida. No estagio intermediario, gHeight
foi de 924,00 m (3,69 m), variando entre 918,91 m (parcela 26) e 927,73 m (parcela
4), mostrando maior variabilidade. No estagio avangado, gHeight foi de 919,35 m
(£1,05 m), variando entre 918,11 m (parcela 24) e 920,95 m (parcela 23), indicando

reducao progressiva da altura do eco (figura 44).
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Figura 44. Grafico de violino de gHeight.

O sinal no topo do eco (signal.top) foi de 938,65 m (3,12 m) no estagio inicial,
variando entre 935,06 m (parcela 7) e 940,65 m (parcela 9), indicando que o topo do
eco se situou em altitudes elevadas. No estagio intermediario, signal.top foi de 937,11
m (£2,05 m), variando entre 933,40 m (parcela 26) e 939,14 m (parcela 27), mostrando
reducao progressiva. No estagio avangado, signal.top foi de 936,00 m (£1,88 m),
variando entre 933,85 m (parcela 23) e 939,14 m (parcela 27), indicando reducgéao
progressiva da altura do topo do eco com a sucesséo.

O sinal no fundo (signal.bottom) foi de 922,15 m (+1,15 m) no estagio inicial,
variando entre 921,26 m (parcela 7) e 923,45 m (parcela 2), indicando que o fundo do
eco penetrou até altitudes moderadas. No estagio intermediario, signal.bottom foi de
920,49 m (+2,86 m), variando entre 915,04 m (parcela 24) e 923,18 m (parcela 4),



mostrando maior variabilidade. No estagio avangado, signal.bottom foi de 916,35 m
(0,99 m), variando entre 915,04 m (parcela 24) e 917,20 m (parcela 25), sugerindo
que o fundo do eco penetrou menos profundamente em dosséis mais fechados, com

redugdo de 5,8 m (5,8%) em relagdo ao estagio inicial (figura 45).
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Figura 45. Grafico de violino de signal.top e signal.bottom.

A extensao da borda frontal (leading.edge.extent) foi de 8,50 m (2,79 m) no
estagio inicial, variando entre 5,55 m (parcela 7) e 11,10 m (parcela 9), indicando
variabilidade moderada. No estagio intermediario, leading.edge.extent foi de 9,03 m
(x2,64 m), variando entre 6,30 m (parcela 4) e 13,05 m (parcela 27), mostrando
aumento. No estagio avancado, leading.edge.extent foi de 11,85 m (1,65 m),
variando entre 10,05 m (parcela 23) e 13,50 m (parcela 28), indicando que a borda
frontal do eco foi mais extensa em dosséis mais complexos, com aumento de 39,4%
do estagio inicial para o avangado.

A extensdo da borda traseira (trailing.edge.extent) foi de 1,95 m (x0,26 m) no
estagio inicial, variando entre 1,65 m (parcelas 9) e 2,10 m (parcelas 2 e 7), sugerindo
que a cauda do eco foi pronunciada em estagios iniciais. No estagio intermediario,
trailing.edge.extent foi de 2,01 m (x0,27 m), variando entre 1,80 m (parcela 25) e 2,25
m (parcelas 4 e 24), mostrando estabilidade. No estagio avangado, trailing.edge.extent
foi de 1,80 m (£0,12 m), variando entre 1,65 m (parcelas 27 e 28) e 2,10 m (parcela
23), sugerindo que a cauda do eco foi menos pronunciada em estagios avangados
(figura 46).
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Figura 46. Grafico de violino de trailing.edge.extent.

Os percentis de energia acumulada (rhGauss.0 a rhGauss.100) exibiram
padrao claro de deslocamento da energia para estratos superiores com a sucessao.
O rhGauss.0 foi de -0,96 (x0,21) no estagio inicial, variando entre 1,19 m (parcela 2)
e 0,78 m (parcela 7), refletindo a posicéo relativa do primeiro retorno. No estagio
intermediario, rhGauss.0 foi de 1,38 (+0,88), variando entre 2,37 m (parcela 4) e 0,97
m (parcela 24), mostrando maior variabilidade. No estagio avangado, rhGauss.0 foi de
0,94 (x0,21), variando entre -1,16 m (parcela 25) e 0,54 m (parcela 23), refletindo a
posicao relativa do primeiro retorno.

O rhGauss.50 (mediana de energia) foi de 1,79 m (0,24 m) no estagio inicial,
variando entre 1,64 m (parcela 2) e 2,07 m (parcela 7), indicando que a mediana de
energia se situou em alturas baixas. No estagio intermediario, rhGauss.50 foi de 2,10
m (£0,80 m), variando entre 0,85 m (parcela 4) e 2,33 m (parcela 24), mostrando
deslocamento progressivo da energia para alturas maiores. No estagio avangado,
rhGauss.50 foi de 2,06 m (£0,33 m), variando entre 1,90 m (parcela 23) e 2,22 m
(parcela 24), indicando deslocamento progressivo da energia para alturas maiores
(figura 47).

rhGauss.50
3
2 ‘
1
0
Rl
M A

Estagio

rhGauss.50

Figura 47. Grafico de violino de rhGauss 50.



O rhGauss.95 foi de 6,19 m (0,68 m) no estagio inicial, variando entre 5,41 m
(parcela 2) e 6,59 m (parcela 9), indicando que 95% da energia situou-se abaixo de
6,2 m. No estagio intermediario, rhGauss.95 foi de 6,75 m (x2,39 m), variando entre
4,53 m (parcela 27) e 10,27 m (parcela 27), mostrando grande variabilidade. No
estagio avancgado, rhGauss.95 foi de 8,44 m (1,75 m), variando entre 6,06 m (parcela
23) e 10,89 m (parcela 28), padrao coerente com o aumento de altura observado nas
métricas discretas, com aumento de 36,3% do estagio inicial para o avancado (figura
48).
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Figura 48. Grafico de violino de rhGauss 95.

A cobertura do eco (cover) foi de 0,597 (£0,031) no estagio inicial, variando
entre 0,85 (parcela 2) e 0,96 (parcelas 7 e 9), indicando cobertura elevada. No estagio
intermediario, cover foi de 0,464 (+0,285), variando entre 0,24 (parcela 4) e 0,96
(parcela 8), mostrando grande variabilidade. No estagio avang¢ado, cover foi de 0,590
(x0,078), variando entre 0,54 (parcela 28) e 0,97 (parcela 28), sugerindo que a
cobertura foi menor no estagio intermediario, possivelmente refletindo a
heterogeneidade estrutural caracteristica de estagios em transicao.

A altura maxima do eco (maxGround) foi de 4,07 m (£0,044 m) no estagio inicial,
variando entre 4,02 m (parcela 2) e 4,10 m (parcela 7), indicando consisténcia elevada.
No estagio intermediario, maxGround foi de 4,08 m (£0,062 m), variando entre 4,02 m
(parcela 27) e 4,17 m (parcela 24), mostrando estabilidade. No estagio avangado,
maxGround foi de 4,20 m (£0,100 m), variando entre 4,10 m (parcela 27) e 4,30 m
(parcela 28), indicando aumento progressivo da altura maxima do eco de 3,2% do
estagio inicial para o avangado.

A diversidade da altura da folhagem (FHD) foi de 2,97 (£0,044) no estagio

inicial, variando entre 4,02 m (parcela 3) e 4,10 m (parcela 7), com valores



relativamente constantes entre parcelas. No estagio intermediario, FHD foi de 2,91
(x0,117), variando entre 4,04 m (parcela 8) e 4,26 m (parcela 24), mostrando
estabilidade. No estagio avancado, FHD foi de 3,00 (x0,059), variando entre 4,12 m

(parcela 23) e 4,30 m (parcela 28), sugerindo que a diversidade vertical foi similar em
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todos os estagios (figura 49).
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Figura 49. Grafico de violino de FHD.

A diversidade da altura da folhagem calculada a partir do Gaussian
(FHDcanGauss) foi de 1,82 (£0,297) no estagio inicial, variando entre 2,77 m (parcela
3) e 3,02 m (parcela 7), indicando valores moderados. No estagio intermediario,
FHDcanGauss foi de 1,68 (+0,282), variando entre 2,80 m (parcela 4) e 3,06 m
(parcela 24), mostrando reducao. No estagio avancado, FHDcanGauss foi de 1,42
(x0,117), variando entre 3,01 m (parcela 28) e 3,04 m (parcela 23), indicando redug¢ao

progressiva da diversidade (figura 50).
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Figura 50. Grafico de violino de FHDcanGauss.



5.3.1.2. Analise de Relagdes Entre Variaveis LIDAR

5.31.3. Dados Discretos

A matriz de correlagao das variaveis discretas apresentou a estrutura esperada,
com forte colinearidade entre percentis adjacentes e associagao consistente entre
métricas de altura. O zmax correlacionou-se de forma fraca e positiva com zmean (r =
0,326), coerente com a relagao entre altura maxima e altura média (SANTOS, 2007).
Os percentis de altura (zq20 a zq95) exibiram correlagdes fortemente positivas entre
si, sobretudo entre percentis contiguos (por exemplo, zq90-zq95: r = 0,945),
sugerindo redundancia informacional nos percentis superiores.

A zmean apresentou correlagdo moderada com zq75 (r = 0,634) e fortemente
positiva com percentis mais altos (zg85: r = 0,900; zq90: r = 0,948; zq95: r = 0,902),
indicando maior influéncia dos estratos superiores na altura média. A dispersao
vertical (zsd) também se associou fortemente a zmean (r = 0,878), sugerindo maior
heterogeneidade vertical em dosséis mais altos. A assimetria (zskew) apresentou
correlagao fraca e negativa com zmean (r = -0,318), indicando menor enviesamento
das distribuicdes em dosséis mais desenvolvidos.

A entropia (zentropy) correlacionou-se fortemente e positivamente com zmean
(r=0,943), indicando aumento de complexidade estrutural em dosséis mais altos. Por
outro lado, pzabovezmean apresentou correlagdo moderada e negativa com zmean (r
= -0,775). Ainda, pground correlacionou-se moderadamente e negativamente com
zmean (r = -0,775) e fortemente e negativamente com zq95 (r =-0,913), indicando que

dosséis mais altos e fechados reduzem a penetragao do feixe até o solo.

531.4. Dados FWF Simulados

Os percentis de energia acumulada (rhGauss.0 a rhGauss.100) apresentaram
correlagdes fortemente positivas entre si, sobretudo entre percentis contiguos (por
exemplo, rhGauss.5-rhGauss.10: r = 0,992; rhGauss.10-rhGauss.15: r = 0,992). Esse
padrao indica elevada redundancia informacional, de forma semelhante ao observado
para os percentis das métricas discretas.

A extensdo da borda frontal (leading.edge.extent) correlacionou-se
moderadamente e negativamente com gHeight (r = -0,690), sugerindo que, a medida

qgue a altura caracteristica aumenta, a borda frontal tende a se tornar menos extensa



(isto é, a transigao inicial da energia/retornos ocorre de modo mais concentrado).
A diversidade de altura da folhagem (FHD) apresentou correlagdo moderada e positiva
com percentis superiores de energia (por exemplo, rhGauss.75: r = 0,593; rhGauss.80:
r =0,713), indicando associacao entre maior heterogeneidade vertical e a distribuicao
de energia nos niveis superiores. Por fim, FHDcanGauss correlacionou-se fortemente
e positivamente com FHD (r = 0,957), sugerindo que ambas as métricas capturam

aspectos convergentes da heterogeneidade vertical.

5.3.2. Padrdes Multivariados e Gradientes Ecoldgicos
5.3.2.1. Analise de Componentes Principais

53.211. Dados Discretos

A PCA aplicada as métricas discretas (figura 51) revelou que os trés primeiros
componentes explicaram 92,15% da variancia total. O primeiro componente (CP1)
apresentou autovalor de 10,995, respondendo por 43,98% da variancia, enquanto o
segundo componente (CP2) apresentou autovalor de 6,589, acrescentando 26,36%,
e o terceiro componente (CP3) apresentou autovalor de 5,453, contribuindo com
21,81%. Esta distribuicdo de variancia indicou que a estrutura dos dados foi capturada
por um numero reduzido de dimensdes, justificando a analise em duas dimensdes
para visualizagao.

O CP1 foi indicou principalmente métricas de altura e fechamento do dossel,
com cargas elevadas para zmax, zmean, percentis superiores (zq75-zq95) e entropia,
enquanto pground apresentou carga negativa elevada. Este padréo indicou que o CP1
sintetizou um gradiente de "altura e fechamento do dossel", com valores mais altos
correspondendo a dosséis mais altos e fechados. O CP2 foi influenciado por medidas
de dispersao vertical (zsd, zskew) e indices de diversidade (entropia, VDI), capturando

um gradiente secundario de "heterogeneidade e multiestratificagao.
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Figura 51. Biplot PCA dados Discretos.

5.3.2.1.2. Dados Full-Waveform Simulados

A analise de componentes principais aplicada as meétricas Full-Waveform
simuladas (figura 52) revelou que os trés primeiros componentes explicaram 91,46%
da variancia total. O primeiro componente (CP1) apresentou autovalor de 22,757,
respondendo por 71,12% da varidncia, enquanto o segundo componente (CP2)
apresentou autovalor de 4,694, acrescentando 14,67%, e o terceiro componente
(CP3) apresentou autovalor de 1,817, contribuindo com 5,68%. A concentracao de
variancia no CP1 foi notavelmente maior que no cenario discreto, indicando que um
unico eixo capturou a maior parte da variacao estrutural.

O CP1 foi dominado por percentis de energia acumulada (rhGauss.0 a
rhGauss.100), com cargas elevadas para percentis superiores e cargas negativas
para percentis inferiores. Este padrao indicou que o CP1 sintetizou um gradiente de
"distribuicdo vertical de energia", com valores mais altos correspondendo a maior
concentragédo de energia em estratos superiores. O CP2 foi influenciado por medidas
de forma de onda (leading.edge.extent, trailing.edge.extent) e diversidade (FHD,
FHDcanGauss), capturando um gradiente secundario de "complexidade da forma de

onda".
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Figura 52. Biplot PCA dados FWF simulados.

5.3.2.1.3. Dados Integrados

A analise de componentes principais aplicada ao conjunto integrado (figura 53)
de métricas revelou que os trés primeiros componentes explicaram 81,52% da
variancia total. O primeiro componente (CP1) apresentou autovalor de 27,982,
respondendo por 49,09% da variancia, enquanto o segundo componente (CP2)
apresentou autovalor de 10,401, acrescentando 18,25%, e o terceiro componente
(CP3) apresentou autovalor de 8,081, contribuindo com 14,18%. A distribuicdo de
variancia foi intermediaria entre os cenarios discreto e Full-Waveform, refletindo a
complementaridade entre as duas fontes de dados.

O CP1 foi influenciado por uma combinagdo de métricas discretas (zmax,
zmean, percentis superiores) e Full-Waveform (percentis de energia superiores),
sintetizando um gradiente integrado de "altura e distribuicdo vertical de energia". O
CP2 foi influenciado por medidas de dispersao (zsd, zskew) e complexidade de forma
de onda (leading.edge.extent, FHD), capturando um gradiente secundario de

"heterogeneidade vertical e complexidade estrutural”.
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Figura 53. Biplot PCA dados Integrados.

5.3.2.2. Escalonamento Multidimensional Nao-Métrico (NMDS)

O Escalonamento Multidimensional Nao-Métrico foi utilizado para representar,
em duas dimensdes, as dissimilaridades multivariadas entre parcelas, preservando a
ordem das distancias sem assumir linearidade. A qualidade do ajuste foi avaliada pelo
valor de stress, com valores inferiores a 0,20 indicando representacdo adequada.

Para o cenario discreto, o stress obtido foi de 0,109, indicando representacao
boa, porém com dispersdo moderada das distancias. A ordenacgao revelou separagao
entre estagios, com o estagio inicial e avangado em regides distintas do espaco,
enquanto o estagio intermediario ocupou posi¢ao intermediaria com sobreposicao
parcial com ambos os extremos. As elipses de confiangca foram amplas, refletindo
maior variabilidade intragrupo.

Para o cenario Full-Waveform, o stress obtido foi de 0,028, indicando
representacdo excelente com alta fidelidade das relagdes de dissimilaridade. A
ordenacéo revelou separacdo muito clara entre estagios, com o estagio inicial isolado
em uma regido do espacgo, o estagio avangcado em regido oposta, e o estagio
intermediario em posicao intermediaria. As elipses de confianga foram compactas,

refletindo menor variabilidade intragrupo e maior consisténcia estrutural quando



avaliada pela perspectiva energética.

Para o cenario integrado, o stress obtido foi de 0,048, indicando representagao
excelente. A ordenacdo revelou separagcdo clara entre estagios, com padrao
intermediario entre os cenarios discreto e Full-Waveform. As elipses de confianga
foram de tamanho moderado, refletindo variabilidade intermediaria. A integragcéo de
métricas ofereceu uma representagao balanceada da variagao estrutural, combinando
a informacao de ambas as fontes de dados.

A consisténcia entre PCA e NMDS foi notavel, com ambas as técnicas
revelando o mesmo padréo de ordenagédo | - M — A ao longo de um gradiente
sucessional dominante. A maior qualidade do ajuste no cenario Full-Waveform (stress
0,028) comparado ao discreto (stress 0,109) sugeriu que as métricas energéticas
foram mais discriminantes para os estagios sucessionais. A diferenca de stress entre
os cenarios foi de 0,081, indicando que o cenario Full-Waveform simulado ofereceu
representacéo 74,3% melhor que o cenario discreto em termos de fidelidade das
distancias (figura 54).
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Figura 54. Biplots NMDS dados MLS.



5.3.2.3. Analise Multivariada de Variancia (PERMANOVA)

Para o cenario discreto, a PERMANOVA resultou em F = 1,177 com p-valor =
0,327, indicando que as diferengas multivariadas entre estagios n&o foram
estatisticamente significativas. O R? foi de 0,207, sugerindo que os estagios
explicaram aproximadamente 20,7% da variagdo multivariada total. Este resultado foi
coerente com a menor qualidade do ajuste observada no NMDS (stress 0,109) e com
a menor discriminancia das métricas discretas. A soma de quadrados entre grupos foi
de 94,91, enquanto a soma de quadrados dentro de grupos foi de 362,75, indicando
que a variabilidade intragrupo foi substancialmente maior que a variabilidade entre
grupos.

Para o cenario Full-Waveform simulado, a PERMANOVA resultou em F = 3,483
com p-valor = 0,043, indicando diferengas multivariadas estatisticamente significativas
entre estagios. O R? foi de 0,436, sugerindo que os estagios explicaram
aproximadamente 43,6% da variagdo multivariada total. Este resultado foi coerente
com a qualidade do ajuste observada no NMDS (stress 0,028) e com a alta
discriminancia das métricas Full-Waveform. A soma de quadrados entre grupos foi de
342,28, enquanto a soma de quadrados dentro de grupos foi de 442,21, indicando que
a variabilidade entre grupos foi mais proxima a variabilidade intragrupo, refletindo
melhor separacao.

Para o cenario integrado, a PERMANOVA resultou em F = 2,444 com p-valor =
0,075, indicando uma tendéncia de diferengcas multivariadas, porém nao
estatisticamente significativa ao nivel de 0,05. O R? foi de 0,352, sugerindo que os
estagios explicaram aproximadamente 35,2% da variagdo multivariada total. Este
resultado foi intermediario entre os cenarios discreto e Full-Waveform, refletindo a
complementaridade entre as duas fontes de dados. A soma de quadrados entre
grupos foi de 437,20, enquanto a soma de quadrados dentro de grupos foi de 804,96,
indicando que a variabilidade intragrupo foi maior que a variabilidade entre grupos,
porém em menor propor¢ao que no cenario discreto.

A significancia observada apenas no cenario Full-Waveform sugeriu que as
métricas energéticas foram mais sensiveis as mudangas estruturais associadas a
sucessao do que as métricas geométricas isoladas. A integragcao de ambas as fontes
nao resultou em significancia, possivelmente devido a introducdo de ruido ou

redundancia que diluiu o sinal discriminante. O p-valor de 0,075 para o cenario



integrado foi préximo ao nivel de significancia de 0,05, sugerindo que com um numero
maior de parcelas ou menor variabilidade intragrupo, a significancia poderia ter sido

alcancada.

5.3.3. Significancia Estatistica das Variaveis LIDAR

Foi realizada ANOVA univariada para testar o efeito de estagio sucessional
sobre cada métrica LIiDAR. No conjunto de métricas discretas, apenas zq75
apresentou diferenga estatisticamente significativa entre estagios (p = 0,032), com o
estagio intermediario diferindo do avangado. As demais variaveis discretas nao foram
significativas (p > 0,05), sugerindo que a variabilidade intragrupo foi elevada o
suficiente para reduzir a detecgdo de contrastes entre estagios quando avaliados
variavel a variavel.

Para as métricas Full-Waveform simuladas, trés variaveis apresentaram efeito
significativo do estagio: gHeight (p = 0,031), signal.bottom (p = 0,011) e rhGauss.100
(p = 0,027). As comparagbes multiplas indicaram que o estagio inicial diferiu do
avangado para gHeight e rhGauss.100, e que signal.bottom também diferiu entre
inicial e avangado, evidenciando maior sensibilidade desse conjunto de métricas para
discriminar extremos do gradiente sucessional.

No cenario integrado (métricas discretas + Full-Waveform), mantiveram-se
significativas gHeight, signal.bottom e rhGauss.100, e zq75 também permaneceu
significativa (p = 0,032). Assim, a integracdo n&o introduziu novas variaveis
univariadamente significativas, mas preservou as métricas previamente identificadas
como discriminantes, com p-valores consistentes com aqueles observados nos
cenarios isolados.

A discrepancia entre o baixo numero de variaveis significativas em testes
univariados e a significancia multivariada observada na PERMANOVA sugere que a
separacgao entre estagios é explicada principalmente por combinagdes de variaveis
(padrbées multimensionais de estrutura), e ndo por métricas isoladas. Esse
comportamento € compativel com a natureza multiestrutural da variagdo do dossel e
sub-bosque ao longo da sucesséao, sustentando o uso de abordagens multivariadas e
de Machine Learning.

A anadlise de tamanho de efeito (eta-quadrado) reforgou a interpretagao: zq75

(n* = 0,15) e gHeight (n? = 0,18) apresentaram efeito pequeno a moderado, enquanto



signal.bottom (n? = 0,22) e rhGauss.100 (n* = 0,25) mostraram efeito moderado a
moderado-grande, indicando relevancia pratica apesar da variabilidade intragrupo.
Por fim, a analise de poder estatistico post-hoc evidenciou capacidade moderada de
deteccao para variaveis proximas do limiar de significancia, como zmean (p = 0,053;
poder = 0,65), e poder mais alto para gHeight (p = 0,031; poder = 0,78), sugerindo que
o tamanho amostral € moderado e que um aumento no numero de parcelas poderia

elevar o poder para detectar diferengas sutis entre estagios.

5.3.4. Analise Tridimensional da Estrutura Vertical e Perfis de Retorno LiDAR

5.3.4.1. Estagios Iniciais (Parcelas 2, 3, 7, 9)

Por meio das visualizagdes tridimensionais das parcelas em estagio inicial,
observou-se a estrutura vertical caracterizada por nuvem de pontos compacta e
concentrada em altitudes baixas, refletindo a reduzida altura do dossel. A parcela 2,
com zmax de 15,75 m e zmean de 2,12 m, apresentou nuvem 3D com distribuicdo
predominantemente abaixo de 4 m, com concentragdo maxima entre 1,5e 2,5 m. A
parcela 3, com zmax de 14,61 m e zmean de 2,06 m, exibiu padrao similar, com nuvem
ainda mais compacta e concentrada proximo ao solo. A parcela 7, com zmax de 13,61
m (a menor entre todas as parcelas) e zmean de 2,31 m, apresentou nuvem 3D com
distribuicdo vertical ligeiramente maior que as parcelas 2 e 3, porém ainda
concentrada em estratos baixos. A parcela 9, com zmax de 16,00 m e zmean de 2,14
m, apresentou nuvem 3D com altura maxima elevada, porém com concentragcéo de
pontos ainda em estratos baixos, indicando que a altura maxima foi alcancada por
poucos pontos.

Os perfis de retorno (figura 55) das parcelas iniciais apresentaram padrao
consistente de pico unico e concentrado préoximo ao solo, refletindo a simplicidade
estrutural destes estagios. A parcela 2 exibiu perfii com pico maximo em
aproximadamente 1,5 m de altura, com amplitude elevada e cauda rapida, indicando
gue a maioria da energia refletida foi concentrada em um unico estrato. A parcela 3
apresentou perfil similar, com pico maximo em aproximadamente 1,0 m, ainda mais
concentrado que a parcela 2, refletindo a estrutura mais simples. A parcela 7 exibiu
perfil com pico maximo em aproximadamente 2,0 m, ligeiramente mais elevado que
as parcelas 2 e 3, coerente com sua zmean de 2,31 m. A parcela 9 apresentou perfil

com pico maximo em aproximadamente 1,5 m, similar a parcela 2, porém com cauda



mais alongada, sugerindo presenga de alguns pontos em estratos superiores.
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Figura 55. Grafico de estrutura vertical dos estagios iniciais.

A baixa dispersao vertical da energia refletida foi evidente em todos os perfis
iniciais, com a maioria da energia concentrada em uma faixa de altura de
aproximadamente 1,0 a 3,0 m. Esta concentracao foi coerente com os valores de
rhGauss.50 (mediana de energia) observados, que variaram entre 1,64 m (parcela 2)
e 2,07 m (parcela 7), indicando que 50% da energia foi refletida abaixo de 2,1 m. Os
valores de rhGauss.95 (95° percentil de energia), variando entre 5,41 m (parcela 2) e
6,59 m (parcela 9), confirmaram que 95% da energia foi refletida abaixo de 6,6 m,
refletindo a baixa altura do dossel superior.

A forma de onda dos perfis iniciais foi simples e unimodal, com base estreita e
cauda rapida, indicando que o sinal foi refletido predominantemente por um unico
estrato ou por estratos muito préximos verticalmente. A largura da base do perfil
(leading.edge.extent) variou entre 5,55 m (parcela 7) e 11,10 m (parcela 9), refletindo
a variabilidade em complexidade de forma de onda mesmo em estagios iniciais. A
extensdo da cauda (trailing.edge.extent) foi consistentemente baixa, variando entre
1,65 m (parcela 9) e 2,10 m (parcelas 2 e 7), indicando que a cauda do eco foi
pronunciada mas n&do excessivamente alongada.

A heterogeneidade vertical foi minima nos estagios iniciais, como evidenciado

pelos valores de FHD (diversidade da altura da folhagem), que variaram entre 4,02 m



(parcelas 2 e 3) e 4,10 m (parcela 7), indicando baixa diversidade vertical. Os valores
de FHDcanGauss, variando entre 2,77 m (parcela 3) e 3,02 m (parcela 7), confirmaram
a baixa heterogeneidade. A entropia (zentropy) foi consistentemente baixa, variando
entre 0,64 (parcelas 2 e 3) e 0,70 (parcela 7), refletindo a organizacado simples da
estrutura vertical.

A ocupacao do estrato superior foi minima nos estagios iniciais. Os valores de
z2q95 (95° percentil de altura), variando entre 5,52 m (parcela 2) e 6,30 m (parcela 9),
indicaram que apenas 5% dos pontos situaram-se acima de 6,3 m. Os valores de
pzabovezmean (proporgéo de pontos acima da altura meédia), variando entre 40,18%
(parcela 9) e 42,26% (parcela 2), indicaram que aproximadamente 41% da nuvem de
pontos situou-se acima da altura média, padrdo esperado em distribuicdes
aproximadamente simétricas.

A penetracao do feixe até o solo foi elevada nos estagios iniciais, como
evidenciado pelos valores de pground (propor¢ao de retornos no solo), variando entre
19,11% (parcela 2) e 24,27% (parcela 9). Esta elevada penetragéo foi coerente com
a visualizagado 3D, que mostrou nuvem de pontos com baixa densidade em estratos
superiores, permitindo que o feixe penetrasse até o solo florestal. Os valores de
signal.bottom (sinal no fundo do eco), variando entre 921,26 m (parcela 7) e 923,45 m
(parcela 2), indicaram que o fundo do eco penetrou até altitudes elevadas, refletindo

a penetragao profunda do sinal.

5.3.4.2. Estagios Médios (Parcelas 8, 24, 25, 26)

As visualizagdes tridimensionais das parcelas em estagio médio possibilitaram
verificar a estrutura vertical caracterizada por maior dispersao vertical da nuvem de
pontos comparado aos estagios iniciais, refletindo o aumento em altura média e
complexidade estrutural. A parcela 8, com zmax de 15,88 m e zmean de 1,97 m,
apresentou nuvem 3D com distribuicdo vertical estendida até aproximadamente 6 m,
com concentragdo maxima entre 1,5 e 2,5 m, porém com presenca notavel de pontos
em estratos intermediarios (3-5 m). A parcela 24, com zmax de 16,00 m e zmean de
2,54 m (a maior entre as parcelas meédias), apresentou nuvem 3D com distribuicdo
vertical mais elevada, com concentragcédo de pontos distribuida entre 1,0 € 4,0 m, com
presencga significativa em estratos superiores. A parcela 25, com zmax de 16,00 m e

zmean de 2,33 m, exibiu padrao intermediario, com nuvem 3D distribuida entre 0,5 e



5,5 m. A parcela 26, com zmax de 16,00 m e zmean de 2,54 m, apresentou nuvem 3D
similar a parcela 24, com distribuicdo elevada e presenga de pontos em multiplos
estratos.

Os perfis de retorno das parcelas (figura 56) médias apresentaram padrao de
multiplos picos ou ombros, refletindo a maior complexidade estrutural comparado aos
estagios iniciais. A parcela 8 exibiu perfil com pico maximo em aproximadamente 1,5
m, porém com ombro secundario em aproximadamente 3,0 m, indicando presenca de
dois estratos principais. A parcela 24 apresentou perfii com pico maximo em
aproximadamente 2,0 m e ombro secundario em aproximadamente 3,5 m, refletindo a
maior altura média desta parcela. A parcela 25 exibiu perfil com pico maximo em
aproximadamente 1,5 m e ombro secundario em aproximadamente 2,5 m, indicando
estrutura intermediaria em complexidade. A parcela 26 apresentou perfil com pico
maximo em aproximadamente 2,0 m e ombro secundario em aproximadamente 3,0
m, similar a parcela 24.
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Figura 56. Grafico de estrutura vertical dos estagios médios.



A disperséo vertical da energia foi maior nos estagios médios comparado aos
iniciais. Os valores de rhGauss.50 (mediana de energia), variando entre 1,70 m
(parcela 8) e 2,33 m (parcela 24), indicaram deslocamento progressivo da mediana
para alturas maiores. Os valores de rhGauss.95, variando entre 6,05 m (parcela 8) e
8,33 m (parcela 24), confirmaram maior dispersao vertical, com aumento de até 54%
comparado aos estagios iniciais. A distribuicdo de energia foi mais dispersa, com
presenca de energia em multiplos estratos, refletindo a multiestratificagao
caracteristica de estagios médios.

A forma de onda dos perfis médios foi mais complexa que nos estagios iniciais,
com presenga de multiplos picos ou ombros. A largura da base do perfil
(leading.edge.extent) variou entre 7,35 m (parcela 4, n&o incluida nesta anadlise) e
12,90 m (parcela 24), indicando aumento em complexidade de forma de onda. A
extensdo da cauda (trailing.edge.extent) foi consistentemente moderada, variando
entre 1,80 m (parcelas 25 e 26) e 2,25 m (parcelas 4 e 24), indicando caudas mais
alongadas que nos estagios iniciais, sugerindo presenca de estratos intermediarios.

A heterogeneidade vertical foi moderada nos estagios médios. Os valores de
FHD, variando entre 4,04 m (parcela 8) e 4,26 m (parcela 24), indicaram aumento em
diversidade vertical comparado aos estagios iniciais. Os valores de FHDcanGauss,
variando entre 2,80 m (parcela 4) e 3,06 m (parcela 24), confirmaram maior
heterogeneidade. A entropia (zentropy) foi moderadamente elevada, variando entre
0,62 (parcela 8) e 0,71 (parcela 24), refletindo a maior complexidade estrutural.

A ocupacao do estrato superior foi moderada nos estagios médios. Os valores
de zq95, variando entre 5,65 m (parcela 8) e 10,13 m (parcela 27, estagio avangado),
indicaram aumento em ocupagao do estrato superior comparado aos estagios iniciais.
Os valores de pzabovezmean, variando entre 30,18% (parcela 27) e 43,38% (parcela
3), indicaram maior variabilidade em ocupagdo do estrato superior, refletindo a
heterogeneidade caracteristica de estagios médios.

A penetragéo do feixe até o solo foi reduzida nos estagios médios comparado
aos iniciais. Os valores de pground, variando entre 16,69% (parcela 26) e 26,66%
(parcela 8), indicaram reducéo em penetracédo do feixe, coerente com o aumento em
fechamento do dossel. Os valores de signal.bottom, variando entre 915,04 m (parcela
24) e 923,18 m (parcela 4), indicaram que o fundo do eco penetrou menos
profundamente que nos estagios iniciais, refletindo o aumento em densidade do

dossel.



5.3.4.3. Estagios Avancgados (Parcelas 23, 27, 28)

As visualizagdes tridimensionais das parcelas em estagio avangado revelaram
estrutura vertical caracterizada por nuvem de pontos elevada e multiestratificada,
refletindo a maior altura do dossel e complexidade estrutural. A parcela 23, com zmax
de 16,00 m e zmean de 2,42 m, apresentou nuvem 3D com distribuicao vertical
estendida até aproximadamente 8 m, com concentragdo de pontos distribuida entre
1,0 e 4,0 m, com presenca significativa em estratos intermediarios e superiores.

A parcela 27, com zmax de 16,00 m e zmean de 2,50 m, exibiu padrao similar,
com nuvem 3D distribuida entre 0,5 e 7,5 m, com multiplos estratos bem definidos. A
parcela 28, com zmax de 16,00 m e zmean de 2,86 m (a maior entre todas as
parcelas), apresentou nuvem 3D com distribuicdo vertical mais elevada e complexa,
com concentragao de pontos distribuida entre 1,0 e 5,0 m, com presenca notavel em
estratos superiores até aproximadamente 8,5 m.

Os perfis de retorno das parcelas avangadas (figura 57) apresentaram padrao
de bimodalidade ou multiplos picos, refletindo a multiestratificacido caracteristica
destes estagios. A parcela 23 exibiu perfil com pico maximo em aproximadamente 1,5
m e pico secundario em aproximadamente 3,5 m, com distribuicdo de energia mais
dispersa que nos estagios anteriores.

A parcela 27 apresentou perfil com pico maximo em aproximadamente 1,5 m e
pico secundario em aproximadamente 3,0 m, com cauda alongada até
aproximadamente 8,0 m, indicando presenga de energia em estratos superiores. A
parcela 28 exibiu perfil com pico maximo em aproximadamente 2,0 m e pico
secundario em aproximadamente 4,0 m, com distribuicdo de energia mais elevada e

dispersa que nas parcelas 23 e 27, refletindo sua maior altura média.
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Figura 57. Grafico de estrutura vertical dos estagios avangados.

A disperséo vertical da energia foi maxima nos estagios avangados. Os valores
de rhGauss.50 (mediana de energia), variando entre 2,04 m (parcela 23) e 2,22 m
(parcela 28), indicaram deslocamento progressivo da mediana para alturas maiores
comparado aos estagios anteriores. Os valores de rhGauss.95, variando entre 8,01 m
(parcela 23) e 10,89 m (parcela 28), confirmaram maxima dispersao vertical, com
aumento de até 100% comparado aos estagios iniciais. A distribuicdo de energia foi
altamente dispersa, com presenga significativa de energia em multiplos estratos,
refletindo a multiestratificagdo bem desenvolvida caracteristica de estagios
avangados.

A forma de onda dos perfis avancados foi complexa e assimétrica, com
presenca de multiplos picos. A largura da base do perfil (leading.edge.extent) variou
entre 10,05 m (parcela 23) e 13,50 m (parcela 28), indicando maxima complexidade
de forma de onda. A extensédo da cauda (trailing.edge.extent) foi consistentemente
moderada, variando entre 1,65 m (parcelas 27 e 28) e 2,10 m (parcela 23), porém com
caudas mais alongadas e complexas que nos estagios anteriores, sugerindo presenca
de multiplos estratos intermediarios e superiores.

Quanto a heterogeneidade, os valores de FHD, variando entre 4,12 m (parcela

23) e 4,30 m (parcela 28), indicaram maxima diversidade vertical. Os valores de



FHDcanGauss, variando entre 2,98 m (parcela 27) e 3,04 m (parcela 23), confirmaram
elevada heterogeneidade. A entropia (zentropy) foi elevada, variando entre 0,68
(parcelas 23 e 27) e 0,73 (parcela 28), refletindo a maxima complexidade estrutural.
Quanto a ocupacéo, os valores de zq95, variando entre 7,47 m (parcela 23) e
10,83 m (parcela 28), indicaram maxima ocupagao do estrato superior, com aumento
de até 96% comparado aos estagios iniciais. Os valores de pzabovezmean, variando
entre 30,18% (parcela 27) e 36,18% (parcela 23), indicaram redugéo em proporgao de
pontos acima da altura média, coerente com 0 aumento em altura média do dossel.
A penetragao do feixe até o solo foi minima nos estagios avangados. Os valores
de pground, variando entre 16,88% (parcela 23) e 21,53% (parcela 27), indicaram
reducdo maxima em penetragcdo do feixe comparado aos estagios anteriores,
refletindo o fechamento maximo do dossel. Os valores de signal.bottom, variando
entre 915,04 m (parcela 24, estagio médio) e 917,20 m (parcela 25, estagio médio),
indicaram que o fundo do eco penetrou menos profundamente que nos estagios

anteriores, refletindo a maxima densidade do dossel.

5.3.5. Modelagem Preditiva Com Random Forest

A modelagem preditiva do estagio sucessional foi conduzida por meio do
algoritmo Random Forest, avaliando trés conjuntos:

(i) apenas métricas derivadas do LiDAR discreto (lidR),

(ii) apenas métricas Full-Waveform simuladas via rGEDI, e

(i)  uma combinacgao das variaveis mais relevantes de ambos os conjuntos.

Os modelos foram validados por K-Fold cross-validation (k = 12), respeitando

a independéncia espacial das parcelas.

5.3.6. Desempenho Comparativo Entre Abordagens

A abordagem baseada exclusivamente nas métricas de dados discretos
apresentou o pior desempenho, com acuracia global (Overall Accuracy, OA) de
apenas 25% e F1-macro igual a 0,27, indicando baixa capacidade discriminatéria. O
desempenho por classe evidenciou a limitacdo da abordagem: o estagio médio foi o

mais prejudicado (F1 = 0,18), seguido pelo inicial (F1 = 0,29) e avangado (F1 = 0,33).



Tanto o recall (capacidade de identificar corretamente as amostras de uma classe)
quanto a precisdo foram baixos em todas as categorias, refletindo a limitagdo das
métricas discretas em captar as nuances da sucessao florestal.

Em contraste, o modelo construido com métricas Full-Waveform simulados
apresentou resultados significativamente superior. Com OA de 66,7% e F1- macro de
0,69, esse modelo obteve desempenho robusto e mais equilibrado entre os trés
estagios. O estagio avangado foi previsto com elevada preciséo (F1 = 0,8; preciséo =
0,9; recall = 0,67), indicando sensibilidade das métricas Waveform a complexidade
estrutural tipica de florestas maduras. Os estagios inicial e médio também
apresentaram F1 satisfatérios com base nos dados disponiveis (0,67 e 0,6,
respectivamente), revelando o potencial das variaveis simuladas em diferenciar os
gradientes sucessionais, inclusive nos estagios mais jovens e intermediarios.

A abordagem combinada, que integrou, apresentou desempenho intermediario
(OA = 58,3%; F1-macro = 0,59). A classe inicial obteve os melhores resultados (F1 =
0,67; recall = 0,75), seguida pelo estagio avangado (F1 = 0,67) e pelo estagio médio
(F1=0,44). Ainda que a inclusao de variaveis de dados discretos n&do tenha superado
o modelo apenas com FWF simulado, o ganho de robustez na classe inicial sugere

complementaridade em alguns contextos especificos (figura 58).
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Figura 58. Desempenho de métricas por método.

5.3.7. Analise Da Importancia Das Variaveis

A analise da importancia das variaveis (baseada na métrica de "Mean Decrease
Accuracy") revelou padrdes distintos entre os modelos:

No modelo com FWF simulado, destacaram-se: rhGauss95, FVU, rhGauss75,



NP, FHD e gLAIOt10. Essas métricas estdo fortemente relacionadas a altura relativa

do dossel, volume de retorno e diversidade estrutural, o que justifica seu alto poder
discriminatorio (figura 59).
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Figura 59. Importancia das variaveis (FWF simulado).

No modelo com dados discretos, a variavel zq95 liderou o ranking, seguida por
zsd, zg50 e zentropy, todas associadas a distribuicdo vertical dos retornos discretos.

No entanto, sua menor sensibilidade a estratificacdo fina parece limitar a acuracia
global do modelo (figura 60).
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Figura 60. Importancia das variaveis (dados discretos).

Na abordagem combinada, FVU, rhGauss75, rhGauss95, pzabovezmean e

zq95 estiveram entre as mais importantes, reforcando o valor preditivo das métricas



Waveform mesmo quando integradas a dados discretos (figura 61).
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Figura 61. Importancia das variaveis (dados combinados).



5.4.DISCUSSOES

Os resultados deste estudo impulsionam o Mobile Laser Scanning (MLS) como
uma tecnologia promissora na caracterizagdo estrutural de florestas tropicais,
especialmente em ambientes de alta complexidade, como a Floresta Ombréfila Mista.
A capacidade do sistema LiBackpack DG50 de capturar estruturas verticais com
precisdao (PUTTONEN et al., 2011; Ll et al., 2019). Essa preciséo torna-se ainda mais
relevante diante do desafio que é detectar nuances estruturais no sub-bosque, um dos
principais obstaculos na classificagdo automatizada de estagios sucessionais.

A superioridade dos dados simulados em Full-Waveform simulados (FWF), que
atingiram 66,7% de acuracia, em comparagao aos dados discretos, com apenas 25%,
reforca tendéncias observadas em estudos internacionais que destacam a capacidade
dos sistemas FWF em capturar informagdes estruturais continuas de maneira mais
eficaz (NEUENSCHWANDER et al., 2019; DUBAYAH et al., 2020).

Destaca-se, ainda, que métricas como rhGauss95, FVU e FHD emergiram
como os principais discriminadores dos estagios sucessionais, evidenciando atributos
funcionais da vegetagdao que vao além de medidas simples de altura ou densidade
pontual. Apesar da limitagdo de numero de parcelas, a robustez estatistica dos
resultados é assegurada por uma validagao cruzada rigorosa (k-fold com k=12) e pela
estratificacdo proporcional entre classes, o que foi especialmente importante dado o
tamanho amostral limitado. Essa abordagem metodologica segue as melhores
praticas em machine learning aplicado a ecologia, conforme proposto por Cutler et al.
(2007) e aprimorado por estudos mais recentes que ressaltam a importancia da
validacao espacial em analises ambientais (ROBERTS et al., 2017).

A progressao estrutural ao longo do gradiente sucessional evidencia padrbes
ecologicos consistentes que extrapolam a simples aplicagdo tecnoldgica. O
incremento sistematico de variaveis como a Altura da Folhagem Efetiva Vertical
(HFEV), de 3,55 m no estagio inicial para 9,68 m no avancgado, e do indice gLAIOt10
com aumento proximo a sete vezes, traduz processos ecoldégicos complexos,
relacionados ao acumulo de biomassa, a estratificagdo vertical da vegetacédo e a
formagao de micro habitats especializados (FINEGAN, 1996; CHAZDON, 2014).

Destaca-se, em particular, a capacidade do (MLS) de detectar a densidade
foliar nas camadas inferiores por meio da métrica gLAIOt10, superando limitagdes

classicas dos sensores aerotransportados, que geralmente apresentam baixa



capacidade de penetracdo em fungdo da oclusdo do dossel. Essa capacidade de
leitura lateral permite uma avaliagdo mais precisa dos processos de regeneragao
natural, fundamentais para a compreensao da dindmica sucessional e do potencial de
autorrecuperacao dos ecossistemas florestais (POORTER et al., 2016; ROZENDAAL
et al., 2019).

A andlise dos perfis verticais simulados refor¢ca essa leitura, evidenciando
padrées estruturais distintos ao longo dos estagios sucessionais: configuracoes
unimodais simples nos estagios iniciais, aumento da variabilidade vertical nos estagios
intermediarios e distribuicbes bimodais mais complexas nos estagios avangados.
Esses padrbes estdo em conformidade com os modelos classicos de sucessao
ecoldgica, segundo os quais ha um aumento progressivo da complexidade estrutural,
resultando em maior diversidade de nichos ecoldgicos e estratégias adaptativas
(OLIVER & LARSON, 1996; GUARIGUATA & OSTERTAG, 2001).

A comparacgao entre os dados discretos e os simulados em Full-Waveform
(FWF) evidencia a complementaridade entre distintas abordagens tecnoldgicas na
caracterizagcao estrutural de ambientes florestais. Os dados FWF simulados
demonstram maior sensibilidade na deteccao de aspectos finos da estratificacédo e da
densidade foliar, variaveis criticas para uma classificacao sucessional mais acurada.

Essa complementaridade entre abordagens reforca a necessidade de
estratégias integradas de monitoramento florestal, combinando diferentes plataformas
e resolugdes. A integracdo do MLS, com sua alta resolugdo e capacidade de
detalhamento do sub-bosque, com UAV-LIDAR, ideal para o mapeamento do dossel
superior, e sensores orbitais FWF, como o GEDI, que fornecem cobertura espacial
extensa, configura um modelo promissor para obtencdo de representagdes
multiescalas mais robustas da estrutura florestal (SILVA et al., 2020; JACON et al.,
2024).

A simulacao de sinais FWF por meio do pacote rGEDI representa um avango
metodoldgico relevante, ao permitir o acesso a dados tipo waveform em contextos em
que sensores comerciais FWF ainda sao escassos, como no Brasil. Essa abordagem
amplia o potencial para aplicagdes operacionais em larga escala, sobretudo quando
integrada a dados de alta resolugao provenientes de MLS ou UAV-LIDAR, otimizando
a analise estrutural de florestas tropicais com elevado grau de complexidade.

Os resultados obtidos neste estudo evidenciam implicacbes diretas e

significativas para o aprimoramento de politicas publicas de conservagao, restauragéo



e manejo florestal no Brasil. A ferramenta, apresenta potencial de obter resultados
satisfatérios, podendo esta metodologia ser aprimorada em um novo levantamento
com maior numero de parcelas. A capacidade demonstrada de classificar estagios
sucessionais com 66,7% de acuracia a partir de dados obtidos com Mobile Laser
Scanning (MLS) mesmo com a limitagdo de amostragem, fornece uma base objetiva,
quantificavel e replicavel, altamente aplicavel em processos como o licenciamento
ambiental, quanto maior a base amostral, mais refinado o resultado da classificacéo
sera. Essa ferramenta representa um avancgo técnico importante para a aplicagao
efetiva da Lei da Mata Atlantica (Lei n° 11.428/2006) e da Resolugago CONAMA n°
002/1994, especialmente na avaliacado de remanescentes florestais e sua respectiva
classificagao sucessional.

Além disso, a metodologia utilizada tem potencial para fortalecer a
implementagdo do Codigo Florestal Brasileiro (Lei n°® 12.651/2012), ao oferecer
subsidios técnicos na caracterizagdo de outros tipos de areas que o diagndstico
florestal € fundamental para aplicagées da lei. A quantificagdo objetiva dos estagios
sucessionais permite reduzir a subjetividade inerente as avaliagbes visuais,
tradicionalmente utilizadas, viabilizando maior seguranga juridica e técnica nos
processos de regularizagao e fiscalizacao.

No contexto das Unidades de Conservacéao regidas pelo Sistema Nacional de
Unidades de Conservagéo (SNUC), o MLS se apresenta como uma ferramenta valiosa
para o monitoramento continuo da dinamica estrutural da vegetagdo. Sua capacidade
de detectar variagdes sutis ao longo do perfil vertical possibilita a identificagao precoce
de processos de degradagdao ou regeneragado, oferecendo suporte decisivo para
estratégias de manejo adaptativo.

Considerando a Mata Atlantica, um dos hotspots de biodiversidade mais
ameacgados do planeta, com apenas 12,4% de sua cobertura original preservada
(REZENDE et al., 2018), a aplicacdo do MLS assume importéncia estratégica. A
capacidade de operar em escalas reduzidas, como parcelas de 10x10 metros, e de
identificar nuances estruturais em fragmentos pequenos e isolados, torna o método
especialmente adequado a esse bioma, cuja paisagem é marcada por elevada
fragmentagao e conectividade limitada.

A complementaridade entre MLS e inventarios florestais tradicionais,
evidenciada pelas correlagbes significativas entre métricas LIDAR e atributos

floristicos, reforca a aplicabilidade do MLS como ferramenta de suporte, nao



substitutiva, em projetos de restauracdo e monitoramento. Essa integragao
metodoldgica favorece a padronizagao e a escalabilidade, elementos essenciais para

a formulagao de protocolos técnicos consistentes e replicaveis em nivel nacional.



5.5.CONCLUSAO

Conclui-se que por meio de métricas estruturais obtidas por Mobile Laser
Scanning (MLS) que a ferramenta tem grande potencial para aplicagao na distingao
de estagios sucessionais. Mesmo com a limitagdo da amostragem, possibilitou
indicios satisfatorios do seu potencial. Os dados FWF simulados demonstraram maior
acuracia que os dados discretos, destacando a importancia da analise continua da
estrutura vertical. Métricas como rhGauss95, FVU, FHD e gLAIOt10 foram as mais
eficazes na discriminagao estrutural.

A metodologia proposta é objetiva e util para processos de licenciamento
ambiental, monitoramento de restauracdo e conservacdo. O MLS se destaca por
captar tanto o dossel quanto o sub-bosque, superando sensores aéreos
convencionais. Apesar das limitagdes, os resultados indicam um grande potencial da

tecnologia para o manejo e conservagéo da Mata Atlantica.



6. CAPITULO V - CONSIDERAGOES FINAIS E PERSPECTIVAS

6.1. COMPLEMENTARIDADE ENTRE MLS E UAV-LIDAR NA CLASSIFICACAO
SUCESSIONAL

A analise integrada dos resultados obtidos nesta tese de doutorado revela
aspectos fundamentais sobre a complementaridade entre as tecnologias UAV-LIiDAR
e Mobile Laser Scanning (MLS) na caracterizagdo e classificacdo de estagios
sucessionais em Floresta Ombrdfila Mista (FOM).

Cada plataforma apresenta capacidades distintas que, quando combinadas,
oferecem uma visao tridimensional completa da estrutura florestal, desde o sub-
bosque até o dossel superior. O UAV-LIDAR, com sua visada ao nadir, demonstrou
excelente capacidade para caracterizar o dossel superior e a estrutura horizontal da
floresta.

As métricas derivadas desta plataforma, como zq95, zmax e VDI, foram
particularmente eficientes na discriminacdo de estagios sucessionais avangados,
onde a altura e complexidade do dossel sdo caracteristicas determinantes. A acuracia
de classificagao obtida com o modelo Random Forest utilizando dados UAV- LIiDAR
evidencia o potencial desta tecnologia para mapeamentos em escala de paisagem,
especialmente em areas extensas onde a eficiéncia operacional é crucial.

Por outro lado, o MLS, com sua visada lateral e proximidade ao solo, revelou-
se superior na caracterizagao do sub-bosque e estratos intermediarios da vegetacao.
Métricas como gLAIOt10, que quantifica a densidade foliar nas camadas inferiores, e
FHD, que expressa a diversidade da altura do dossel, foram determinantes para a
discriminagdo de estagios iniciais e intermediarios, onde a regeneragdo e a
estratificacao vertical sdo processos ecolégicos fundamentais.

A capacidade do MLS de captar visadas laterais em ambientes densos permitiu
a deteccdo de nuances estruturais imperceptiveis ao UAV-LIDAR, especialmente em
areas com dossel fechado. A simulacédo de dados Full-Waveform (FWF) a partir de
nuvens de pontos discretas, tanto do UAV-LIDAR quanto do MLS, demonstrou
potencial metodoldgico, onde dados FWF simulados proporcionam maior poder
discriminante entre estagios sucessionais, evidenciando a importédncia da
representacido continua da estrutura vertical para caracterizagao sucessional.

Esta abordagem democratiza o acesso a informacgdes tipo Waveform simulada,

particularmente relevante no contexto brasileiro onde sensores FWF comerciais



permanecem limitados, principalmente na questao financeira. A integragcéo de dados
discretos e FWF simulados de ambas as plataformas resultou em modelos de
classificagado que se complementam frente as suas limitagdes individuais.

Esta sinergia tecnolégica permite capturar simultaneamente a estrutura do
dossel superior (melhor caracterizada pelo UAV-LIDAR) e a complexidade do sub-
bosque (melhor detectada pelo MLS), oferecendo uma representagcdo mais completa

e precisa dos processos sucessionais em FOM.

6.2. IMPLICAGCOES PARA O APRIMORAMENTO DA RESOLUCAO CONAMA

Os resultados obtidos nesta tese oferecem subsidios para o aprimoramento da
Resolucdo CONAMA n° 002/1994/PARANA, que estabelece parametros para
classificagao de estagios sucessionais na Mata Atlantica.

A atual resolucdo se baseia predominantemente em critérios qualitativos e
medidas pontuais obtidas em campo, como DAP médio, altura média e area basal
(m?/ha), que apresentam limitagcbes quanto a objetividade, replicabilidade e
aplicabilidade em escalas mais amplas. Outro fator € que em florestas nativas, com
grande frequéncia sao realizadas medicdes de altura de forma visual.

A incorporacdo de métricas LIDAR como critérios complementares ou
alternativos para classificagdo sucessional representaria um avancgo significativo para
otimizagao e operacionalizagao da legislagao ambiental. Mesmo que seja necessario
realizar testes em florestas da mata atlantica em diferentes localidades e aumentar a
gama de estudos na area, os limiares estruturais identificados neste estudo, fornecem
critérios objetivos e quantitativos que poderiam ser incorporados a resolugao,
reduzindo a subjetividade e aumentando a consisténcia das classificagdes.

A metodologia utilizada nesta tese, utilizando abordagens com UAV-LIDAR e
MLS, oferece uma alternativa para validagcdo e calibragdo dos parametros
estabelecidos na resolucdo CONAMA. A forte correlagdo entre métricas LIiDAR e
variaveis tradicionais de inventario florestal (como DAP médio, area basal e altura
maxima) demonstra a equivaléncia funcional entre estas abordagens, justificando a
incorporacao de sensoriamento remoto como ferramenta complementar para
classificagdo sucessional em processos de licenciamento ambiental ou outros
processos de restauragao ambiental.

Ainda, torna-se fundamental a capacidade das métricas LiDAR de capturar



aspectos estruturais ndo contemplados na resolucdo atual, como a estratificacédo
vertical, a complexidade do dossel e a densidade do sub-bosque. Estes parametros
sdo ecologicamente significativos e refletem processos sucessionais fundamentais,
como o estabelecimento de espécies tolerantes a sombra, a formacado de nichos

especializados e o desenvolvimento de interagbes ecologicas complexas.

6.3. LIMITAGOES ENFRENTADAS E DESAFIOS METODOLOGICOS

O desenvolvimento desta tese foi marcado por desafios técnicos, operacionais
e metodoldgicos que refletem tanto a complexidade do objeto de estudo quanto a
natureza inovadora da abordagem adotada. Um dos principais entraves foi o
processamento de dados LIDAR, que ainda demanda grande capacidade
computacional. A analise de nuvens densas de pontos e simulacdes full-waveform
exigiu o uso de maquinas com alto desempenho grafico e memédria RAM elevada, o
que pode limitar a replicabilidade da metodologia em contextos com infraestrutura
mais modesta.

Outro desafio significativo foi o acesso aos equipamentos, especialmente o
sistema de varredura mével MLS (LiBackpack). A disponibilidade limitada, a aquisi¢éo
dos dados e as dificuldades logisticas de transporte e operagdo em campo exigiram
um planejamento rigoroso e limitaram a expansao da amostragem. Do ponto de vista
metodoldgico, a auséncia de protocolos consolidados para classificagao sucessional
com dados LiDAR representou um obstaculo adicional. Grande parte das analises
realizadas nesta pesquisa assumiu um carater exploratério, sendo necessarias
decisdes metodoldgicas baseadas em critérios ecoldgicos, heuristicos e revisao critica
da literatura, o que exigiu constante validagao e ajustes ao longo do processo.

A diversidade estrutural intrinseca da Floresta Ombrdfila Mista, com multiplos
estratos sobrepostos e elevado grau de heterogeneidade espacial, também dificultou
a modelagem e generalizagdo dos resultados. Por fim, destaca-se a escassez de
literatura nacional com aplicagdes diretas do MLS em florestas tropicais umidas, o que
reforga o carater pioneiro desta pesquisa, mas também evidenciou a necessidade de
avancgar na construgcao de um referencial metodolégico mais robusto e adaptado as

realidades brasileiras.



6.4. PERSPECTIVAS FUTURAS E APLICAGOES PRATICAS

O avanco tecnoldgico continuo e rapido dos sensores LIDAR, com redugao de
custos e aumento de portabilidade, sugere um futuro promissor para aplicagdes em
monitoramento florestal. A miniaturizagdo de sensores MLS, como o LiBackpack
utilizado neste estudo, e a popularizagao de plataformas UAV de baixo custo ampliam
significativamente o potencial de aplicacdo destas tecnologias em programas

operacionais de monitoramento e gesté&o florestal.

A integracdo de dados LIiDAR com outras fontes de sensoriamento remoto,
como imagens multiespectrais e hiperespectrais, representa uma fronteira promissora
para aprimoramento da classificagdo sucessional. A combinag¢do de informacdes
estruturais (LIDAR) e espectrais (sensores Opticos) permitem incorporar aspectos
fisioloégicos e bioquimicos da vegetagao, como atividade fotossintética, conteudo de

clorofila e estresse hidrico, enriquecendo a caracterizagdo dos estagios sucessionais.

O desenvolvimento de protocolos padronizados para aquisicdo, processamento
e analise de dados LIDAR em FOM contribuiria para a replicabilidade e
comparabilidade de estudos, faciltando a implementacdo de programas de

monitoramento em larga escala.

A definigao de métricas estruturais padronizadas, como as identificadas neste
estudo, podem servir como referéncia para iniciativas de mapeamento e classificagcao
sucessional em escala regional ou nacional. A aplicagdo das metodologias
desenvolvidas nesta tese em programas de Pagamento por Servicos Ambientais
(PSA) e iniciativas de restauracédo ecoldgica, licenciamentos ambientais, oferece
perspectivas promissoras para valoragdo e monitoramento de servigos
ecossistémicos.

A integracao de tecnologias LIDAR com plataformas de computagdo em nuvem
e algoritmos avancados de machine learning, como deep learning e redes neurais
convolucionais, representa uma fronteira tecnolégica com potencial para revolucionar
o monitoramento florestal. O processamento automatizado de grandes volumes de
dados LIiDAR em ambiente de nuvem permitiria a classificagao sucessional em tempo
quase real, fornecendo informacbdes atualizadas para tomada de decisdo em
conservacgao e gestao florestal.

Em sintese, esta tese demonstra que a integracao de diferentes tecnologias



LiDAR, particularmente MLS e UAV-LIDAR, oferece uma abordagem robusta e
inovadora para classificacdo de estagios sucessionais em FOM. A
complementaridade entre estas plataformas, aliada ao desenvolvimento de
metodologias que integram conhecimento ecolégico e técnicas avancadas de
aprendizado de maquina, abre novas perspectivas para o0 monitoramento,
conservagao e restauragcao da Mata Atlantica, contribuindo para o aprimoramento de

politicas publicas e praticas de gestao florestal baseadas em evidéncias cientificas.
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