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RESUMO

Nos ultimos anos, a aquisicdo de dados com o uso de Airborne Laser Scanning (ALS) com a
tecnologia LIDAR (Light Detection and Ranging) vem se tornando promissora na éarea
florestal, em especial para a estimativa de variaveis dendrométricas e avaliacdo da estrutura
vertical e horizontal. Informacfes da topografia e da cobertura florestal sdo extremamente
importantes para os gestores de recursos florestais e naturais. Informacg8es exatas de altura
e densidade das arvores, além de serem fundamentais, sdo de dificil obtencdo com a
utilizacado das técnicas convencionais. A tecnologia de varredura a laser, ao contrario das
imagens de satélite e de fotografias aéreas, pode simultaneamente mapear o terreno
embaixo das &rvores, bem como obter a estimativa da altura das arvores. A utilizagdo da
modelagem integrada aos dados LiDAR possibilita também a obtencdo de estimativas de
diversas variaveis florestais como area basal, diametro, volume, biomassa, carbono e
guantidade de material combustivel. Apresenta também grande potencial nas atividades de
planejamento da exploracéo florestal e construcdo de estradas. Entretanto, existem ainda
muitos desafios a serem superados no desenvolvimento de metodologias e aplicacdes
computacionais mais confidveis e robustas para a modelagem de dados provenientes deste
sensor. O objetivo deste trabalho foi avaliar o potencial da aplicagdo de dados LiDAR para a
estimativa das variaveis florestais altura individual total, altura média, altura da base das
copas das arvores e numero de individuos. Foram também avaliadas diferentes
metodologias de classificagdo de pontos da varredura laser aerotransportado para a
elaboracdo de Modelos Digitais do Terreno (MDT). Dentre os diversos procedimentos
avaliados para a elaboracdo dos MDT, o uso do aplicativo comercial TerraScan (TS) foi o
gque apresentou os melhores resultados tanto para a area total, com um erro padrédo de 0,48
m, como para areas florestais, com um erro padréo de 0,53 m. Entretanto, outros algoritmos
utilizados também apresentaram resultados promissores para a classificagdo dos pontos da
varredura laser nas éareas florestais, como por exemplo, o algoritmo de Interpolacdo
Polinomial (IP) com um erro padrédo de 0,65 m. Para o reconhecimento automatico do
namero de &rvores, na area de estudo localizada no Brasil, a andlise morfologica permitiu
melhores resultados quando comparados com os obtidos pelo uso do algoritmo de locais
maxima, resultando o reconhecimento de 4.848 arvores. Nas areas de estudo localizadas no
interior do Parque Yosemite - USA, as diferentes técnicas avaliadas (local maxima e analise
morfoldgica) apresentaram resultados bastante semelhantes. Para as estimativas das
alturas totais das arvores de araucaria com o uso de dados LIDAR, o coeficiente de
correlacéo foi 0,95 e o erro padrédo 0,91 m, quando relacionadas com as medidas obtidas
em campo com uso de hipsémetro. As estimativas das alturas da base das copas das
arvores em diferentes dimensbes de sub parcelas (10, 15 e 20 metros) apresentaram
respectivamente um erro padrdo de 1,42; 0,95 e 0,82 m que correspondem percentualmente
a 23,62, 15,70 e 13,84% respectivamente.

Palavras chave: inventario florestal; airborne laser scanning; LIDAR; sensoriamento remoto
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ABSTRACT

Lately, data acquisition using Airborne Laser Scanning (ALS) with LIDAR technology (Light
Detection and Ranging) is becoming promising in the forest field, especially for estimation of
dendrometric variables and to evaluate vertical and horizontal structure of the forest.
Topographic and forest coverage information are extremely important to forest and natural
resources managers. Accurate information on trees height and density are fundamental for
planning, but also hard to obtain by conventional methods. Laser scanning technology, as
opposed to satellite images and aerial photographs, can at the same time map the ground
and obtain estimates of the trees height. The use of modeling associated with LIDAR data
allows the researcher to obtain estimates of several other forest variables, such as basal
area, diameter, volume, biomass and combustible material. It also presents a great potential
in planning forest harvesting activities, road construction and maintenance. However, there
are still many challenges in developing stronger and more reliable technologies and
computational applications for modeling the data acquired with this type of sensor. The
objective of this study was to evaluate the potential application of the LIDAR data to estimate
forest variables, such as total individual height, average height, canopy base height and
number of trees. Different classification methods of airborne laser scan points for the
development of Digital Elevation Model (DEM) were also analyzed. Among the procedures
evaluated for the preparation of DEM, the use of the software application TerraScan (TS)
showed the best results for the total area, with a standard error of 0,48 m, while for the forest
area the standard error was 0,53 m. However, other algorithms used also showed promising
results for points classification with laser scanning in forest areas, such as the algorithm of
Polynomial Interpolation (PI), which showed a standard error 0.65 m. For automatic
recognition of number of individual trees in the study area located in Brazil, the morphologic
analysis showed better results when compared with the use of local maximum algorithm,
resulting in the recognition of 4848 trees. For study areas located at the Yosemite Park -
USA, the different techniques evaluated (local maximum and morphological analysis)
showed very similar results. The estimation of the total heights of Araucaria trees using
LiDAR data, showed a correlation coefficient of 0.95 and a standard error of 0.91 m, when
related to the measurements obtained at the field using a hypsometer. The estimation of the
trees base heights with plots of different sizes (10, 15 and 20 meters) showed an standard
error of 1.42, 0.95 and 0.82 m, which correspond to 23.62, 15.70 and 13.84%, respectively.

Key words: forest inventory; airborne laser scanning; LIDAR; remote sensing
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1 INTRODUCAO

As informacgdes espaciais tém desempenhado um papel vital na vida humana e vém
sendo utilizados h& milénios, desde que o homem comecou a procurar por melhores presas
e passou a trilhar caminhos mais seguros. No decorrer dos anos, 0 homem paulatinamente
modificou os parametros e informacgdes presentes nos mapas, conforme suas necessidades
e recursos disponiveis.

Atualmente vivemos em uma era em que a informacdo passou a apresentar ampla
importancia nos diversos aspectos das atividades humanas, sobremaneira no
desenvolvimento da sociedade. As técnicas de coleta e processamento da informacdo vém
passando por um grande processo de evolucdo, permitindo a utilizacdo e obtencdo de
dados cada vez mais relevantes e completos.

No decorrer das Ultimas décadas, a informacdo tem sido agregada a posicOes
geograficas, gerando o termo conhecido como “informacdo georeferenciada”. Este termo
representa uma referéncia, por coordenadas, com pontos em nosso gedide, a Terra.

A utilizacdo de técnicas de sensoriamento remoto (terrestre, aéreo ou espacial) gera
uma grande quantidade de dados, em diversas categorias, podendo ser adquiridos em um
intervalo de tempo muito curto. Desta forma, um desafio ao processamento desta grande
guantidade de informacdes disponiveis é a transformacao de determinado volume de dados
em informacdes Uteis, sem contanto abstrair a pertinéncia ou a exatiddo da propria
informacéo.

Na maioria das situagbes o processamento manual de grandes quantidades de
dados espaciais ndo possibilita um aproveitamento total das informacdes disponiveis. Neste
sentindo, vem sendo necessario o desenvolvimento de técnicas semi e/ou automaticas para
a extracao das informacgdes de interesse.

Outro aspecto importante é a resolugcdo temporal dessas informagfes, ou seja, a
frequiéncia de passagem do sensor num mesmo local, num determinado intervalo de tempo.
A resolugdo temporal € de grande interesse em estudos relacionados a mudancas na
superficie terrestre e no seu monitoramento. Neste sentido, o desenvolvimento de técnicas e
processamentos semi ou automatizados sdo de extrema importancia para que seja possivel

padronizar as analises e produzir resultados temporais comparativos.

1.1 MOTIVAGAO

O manejo do ecossistema florestal depende de informacdes exatas, completas e
concisas sobre as condi¢cdes e a produtividade dos recursos naturais. A estimativa desses
atributos € geralmente objetivo das atividades de inventario e monitoramento florestal. As

informacgbes das &reas florestais sdo de extrema importancia para a conservacao dos
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recursos, bem como para a definicAo de estratégias e taticas de planejamento do
desenvolvimento local, permitindo que os gestores utilizem com maior eficiéncia os recursos
financeiros, geralmente bastante limitados.

Até recentemente, as fotografias aéreas foram a principal fonte de dados de
sensoriamento remoto para fins florestais. Porém, nas Uultimas duas décadas, novas
tecnologias baseadas em imagem digital vém apresentando muitas vantagens: menor custo
de aquisi¢do, maior facilidade de processamento e analise.

Nos Ultimos anos, 0s sensores ativos vém demonstrando grande potencial de
aplicabilidade na é&rea florestal. Em geral, os sensores ativos sdo capazes de obter
informac8es tridimensionais das areas florestais, possibilitando até mesmo a obtencao de
informacfes dendrométricas individuais. Estas informacdes podem ser utilizadas para
representar a estrutura de povoamentos florestais e possibilitar a estimativa de variaveis
florestais, tais como: volume, biomassa, material combustivel, entre outras.

Os dados provenientes dos sensores ativos sdo normalmente mais dificeis de serem
processados e analisados do que as imagens de sensores passivos (fotografias aéreas e
imagens de satélite). Entretanto, mais recentemente, a maior disponibilidade de dados e o
forte aumento do interesse da comunidade cientifica no desenvolvimento de metodologias e
aplicacdes computacionais vém tornando mais facil e acessivel aos usuarios a manipulacéo
destas informagoes.

Apesar do laser (Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation) ndo ser
uma nova tecnologia, sua utilizacdo na aquisicdo de dados geograficos € relativamente
recente. Sua utilizacdo em sistemas LIiDAR (Light Detection And Ranging) vem
demonstrando uma excelente possibilidade na capacidade de aquisi¢do de informacdes, em
pequenos intervalos de tempo.

O desenvolvimento da tecnologia LIDAR foi inicialmente previsto para a utilizagdo em
levantamento de dados para a elaboragcdo de Modelos Digitais de Terreno (MDT) nos quais
0s métodos tradicionais ndo eram suficientes, principalmente em areas de dificil acesso.

Atualmente o LIDAR vem demonstrando grande potencial em diversas areas de
aplicacdo, tais como: planejamento costeiro, avaliacdo de risco de inundac0es,
telecomunicacBes e redes de transmissdo de energia, florestas, agricultura, petroleo,
transportes, planejamento urbano, mineracédo, entre outras.

Na area florestal, os dados LIDAR vém sendo aplicados para a estimativa de
diversas variaveis, tais como: altura, volume, biomassa, area basal, diametro de copa, DAP,
indice de area foliar, material combustivel, entre outras. Existem também estudos
relacionados ao uso dos dados no planejamento da construcdo de estradas florestais e nas
atividades relacionadas a exploragdo madeireira.

A maioria dos estudos de aplicacdo de dados LIDAR na estimativa de variaveis

florestais vém sendo desenvolvidos em &areas com formacdes florestais relativamente
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homogéneas, de baixa diversidade de espécies e baixa/média densidade de individuos
arbéreos. Os trabalhos de pesquisa estdo bastante concentrados nas areas florestais dos
paises do norte da Europa, Estados Unidos e Canada. Mais recentemente, observa-se uma
expansdo dos trabalhos, com dados LIDAR, em é&reas florestais em diversas partes do
mundo.

Este trabalho teve um grande desafio ao realizar o primeiro estudo da possibilidade
de estimativa e uso de dados LIiDAR em area de Floresta com Araucaria. Na area de estudo
encontra-se uma floresta secundaria que apresenta uma estrutura horizontal e vertical
bastante complexa, tornando dificil a extracdo das variaveis de interesse e a automacao dos

procedimentos.

1.2 OBJETIVOS

Inicialmente, procurou-se obter uma visdo detalhada das metodologias existentes
para a elaboracéo e uso de dados LIDAR em aplicacdes florestais. Neste sentido, buscou-se
identificar trabalhos realizados em areas com uma estrutura semelhante a da area de
estudo. Sequencialmente, procurou-se entender a relacdo da estrutura espacial dos dados
da varredura laser scanning em relacéo a estrutura da floresta presente na area de estudo.

A pesquisa realizada avaliou diversas metodologias com os dados da area de
estudo, tentando identificar as possiveis aplicacfes e limitacdes existentes com o uso dos
dados LiDAR.

Desta forma, o trabalho de pesquisa realizado teve como objetivo geral avaliar o uso
dos dados da varredura laser scanning para a estimativa de variaveis florestais no interior da

area de estudo. Os objetivos especificos deste trabalho foram:

1. Avaliar procedimentos e algoritmos para a classificacdo dos pontos da
varredura laser;

2. Avaliar a exatiddo do Modelo Digital de Terreno, gerados a partir dos dados
LiDAR em diferentes categorias de uso do solo;

3. Avaliar os procedimentos e algoritmos para a identificacdo automatica da
localizacdo de &rvores individuais;

4. Avaliar a estimativa das alturas totais de &rvores individuais e das alturas
médias e maximas por unidade de éarea;

5. Avaliar a estimativa da altura da base da copa das arvores individuais e por

unidade de area.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Embora o laser (Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation) ndo seja
uma nova tecnologia, a sua utilizacdo para dados geogréficos é relativamente recente. O
uso em sistemas LiDAR (Light Detection And Ranging) vem demonstrando uma excelente
capacidade de aquisicdo de grande quantidade de informacdes em pequeno intervalo de
tempo.

A tecnologia LIDAR é baseada nos mesmos principios utilizados no sistema de
RADAR (RAdio Detection And Ranging); ela utiliza pulsos laser, ao contrario daquelas que
usam ondas de radio para localizar os objetos de interesse. O desenvolvimento desta
tecnologia foi inicialmente previsto para levantamento de dados e elaboragdo de Modelos
Digitais de Terreno (MDT) cujos métodos tradicionais ndo eram suficientes, principalmente
em area de dificil acesso.

Atualmente o LIDAR vem demonstrando grande potencial em diversas areas de
aplicacdes, tais como: planejamento costeiro, avaliagdo de risco de inundacdes,
telecomunicacBes e redes de transmissdo de energia, florestas, agricultura, petroleo,
transportes, planejamento urbano, mineracdo, entre outros.

O sensor de varredura a laser aerotransportado tem grande potencial para
aplicacdes florestais por apresentar capacidade de mobilizacdo de uma grande quantidade
de pontos com alta exatiddo, baixo custo e alta velocidade de aquisicdo de dados da

estrutura vertical e horizontal das areas florestais.

2.1 SISTEMA LIDAR

LiDAR, sigla utilizada para Light Detection And Ranging, € um termo que tem sido
utilizado para designar esta nova tecnologia de sensoriamento remoto. Em portugués vem
sendo utilizada a terminologia de Sistema de Varredura a Laser (ELMIRO et al., 2006;
COELHO e VARGAS, 2007) ou de Perfilamento a Laser (SILVA e RIBAS, 2007). O termo
LaDAR (Laser Detection And Ranging) também é utilizado, porém, com mais frequéncia em
aplicacdes militares (SIEPMANN, 2006).

Em 1958, Townes e Schawlow pela primeira vez estabeleceram a teoria para obter a
amplificacdo de luz por emisséo estimulada de radiacdo (laser) com base nos fundamentos
estabelecidos por Einstein em 1916. Em 1960, Maiman demonstrou o primeiro sucesso do
desenvolvimento de um laser (laser de ruby). Nas décadas de 60 e 70, varias experiéncias
demonstraram o poder de utilizacdo do laser em sensoriamento remoto, incluindo diversas
aplicacdes, como: monitoramento atmosférico, estudos oceanograficos e outros (WEHR e
LOHR, 1999).
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Durante a década de 80, a utilizacdo do laser passou a ser empregada na medi¢do
de distancias e foi implementado como instrumento do NASA’s Atmospheric Oceanographic
LiDAR (AOL) e no Airborne Topographic Mapper (ATM) (FLOOD, 2001). Mais recentemente,
na década de 90 foram desenvolvidos sensores mais confiaveis, como o Shuttle Laser
Altimeter (SLA) (BUFTON et al., 1995) e o Mars Observer Laser Altimeter (MOLA) (SMITH
et al., 1993; ABSHIRE et al., 2000) que realizaram medidas em extensas areas da superficie
terrestre e dos oceanos. Atualmente existe uma grande quantidade de instrumentos
aplicados em diversas areas e muitos trabalhos de pesquisa vém desenvolvendo e

aprimorando seu uso.

2.1.1 Principios e componentes de funcionamento

Nos sistemas de pulso, o principio de funcionamento do sistema de varredura laser
consiste ha emissédo de um pulso laser de uma plataforma (aérea, terrestre ou orbital) com
uma elevada frequéncia de repeticdo. O tempo de retorno dos pulsos laser entre a
plataforma e os alvos é medido pelo sensor, permitindo a estimativa destas distancias
(BALTSAVIAS, 1999b; WAGNER et al., 2004) a distancia (D), e pode ser obtida pela
equacdao (1) (BALTSAVIAS, 1999a).

D=c (5) 1)

Onde,
¢ = velocidade da luz = 300.000 km/s

t = tempo de emissao e recepc¢do de um pulso (ns)

Na Figura 01 pode-se observar o conceito, dos sistemas de pulso, na obtencao das
distancias entre o sensor e a superficie terrestre. O sistema LIiDAR apresenta sua propria
fonte de energia, neste caso uma fonte de luz o “laser’, a qual emite radiacdo
eletromagnética em ondas curtas (1-10 um) sensivel as perturbacbes atmosféricas
(ANDERSEN et al., 2006a), sendo considerado um método direto na captura de dados e

classificado como um sensor ativo.
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FIGURA 01 - CONCEITO DA MEDICAO DE DISTANCIA COM A TECNOLOGIA LiDAR

Uma vantagem dos sensores de varredura a laser é que ndo dependem do sol como
uma fonte de iluminag&o. Sendo assim, a analise dos dados néo é prejudicada por sombras
causadas por nuvens ou objetos vizinhos (WAGNER et al., 2004). Outra caracteristica
importante deste sensor, € que 0s pulsos de laser podem penetrar por pequenas aberturas
no dossel da floresta e fornecer informacdes da estrutura florestal e também o relevo
presente nestas areas.

Os sistemas ALS (Airborne Laser Scanning) sdo compostos por um sensor laser
(que essencialmente registra o tempo entre o sinal emitido e recebido de um determinado
ponto), um Sistema Inercial de Navegacao (INS — Inertial Navigation System) e um receptor
GPS (Global Positioning System) em uma plataforma aerotransportada. Em terra, é
necessaria uma rede de GPS que trabalha de forma conjunta ao GPS instalado na
plataforma aérea (FIGURA 02). O conjunto total de informacBes € armazenado e
processado, e isso resulta em pontos com extrema exatidao (X, Y e Z), que correspondem a

superficies e objetos (vegetacdo, construcdes e outros) presentes no terreno.
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FIGURA 02 - PRINCIPAIS COMPONENTES DE UM SISTEMA AIRBORNE LASER
SCANNING (ALS)

—

2.1.2 Sensor Laser

Os primeiros ALS foram desenvolvidos com base em um sistema de pulsos (discrete
echo), o qual registra o intervalo para o primeiro ou o ultimo retorno dos pulsos. A evolugéo
dos sistemas permite 0 armazenamento simultdneo de ambos os ecos e alguns sistemas
mais avancados permitem também o registro dos pulsos intermediérios (FIGURA 03).

Durante os ultimos anos, uma nova geracao de sistemas ALS foi desenvolvida,
conhecida como sistema de ondas continuas (full-waveform), capazes de registrar
integralmente todo o sinal do pulso (FIGURA 03) (WAGNER et al., 2006). Esse sistema ALS
possibilita um maior controle para o usuario final no processo de andlise e de interpretacao
dos dados, e vem demonstrando potencialidade em aplicagdes florestais (REITBERGER et
al., 2006; CHAUVE et al., 2007; BRETAR et al., 2008).

O sistema receptor do sinal laser recebe um sinal analégico do retorno do pulso e
por meio de um conversor analdgico/digital, transforma o sinal analdégico em digital, o sinal
digital da radiacdo refletida passa por um filtro de suavizacdo, que verifica se o sinal

recebido possui a mesma intensidade do sinal emitido.
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FIGURA 03 - CARACTERISTICA DOS DIFERENTES SISTEMAS ALS, (A) SISTEMA DE
PULSOS (DISCRETE ECHO) E (B) SISTEMA DE ONDAS CONTINUAS
(FULL-WAVEFORM)

Outro parametro que define o funcionamento do sensor € o0 mecanismo utilizado no
conjunto 6tico do sistema. Apds o pulso ser gerado, € dirigido para o espelho de varredura.
Um conjunto 6tico de lentes e espelhos orienta os pulsos laser gerados, emitindo-os para 0s
objetos na superficie, os quais recebem os sinais e refletem os mesmos para o receptor.

Na Figura 04 pode-se observar as diversas configuracdes do espelho de varredura:
espelho oscilante; poligono rotatorio; varredura Palmer e varredura de fibras rotatérias
(WEHR e LOHR, 1999).

fibras .
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Fonte: Wehr e Lohr (1999)

FIGURA 04 - MECANISMOS DO ESPELHO DE VARREDURA ,OTICO MECANICO. (A)
ESPELHO OSCILANTE; (B) POLIGONO ROTATORIO; (C) VARREDURA
PALMER E (D) VARREDURA DE FIBRAS ROTATORIAS
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Os espelhos oscilantes produzem uma varredura dos pontos com uma disposicdo
em forma de “zig-zag”, os espelhos oscilantes com dois eixos produzem em forma de “U”, os
espelhos de poligono de rotagdo produzem uma varredura unidirecional em forma de linhas
paralelas, o Palmer produz uma varredura com forma elipséide e a varredura de fibra
rotatoria produz uma disposi¢cdo muito similar ao poligono de rotacdo (WEHR E LOHR,
1999) (FIGURA 05).
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Fonte: Wehr e Lohr (1999)

FIGURA 05 - CONFIGURACAO DA VARREDURA EM RELACAO AO TIPO DE ESPELHO
OPTICO MECANICO. (A) ESPELHO OSCILANTE; (B) ESPELHO
OSCILANTE COM DOIS EIXOS; (C) POLIGONO ROTATORIO; (D)
VARREDURA PALMER E (E) VARREDURA DE FIBRAS ROTATORIAS

Entre os diversos equipamentos disponiveis no mercado, as caracteristicas mais
importantes dos sistemas LIDAR utilizados em aplica¢des florestais séo:
1. Tipo do sistema de registro (discrete echo ou full-waveform);
2. Quando utilizado sistema de pulsos, numero de retornos registrados para
cada pulso laser emitido;
3. Dimenséo do footprint (diametro do pulso laser a terra);
Taxa de amostragem ou densidade de pontos da varredura laser (1.000-
200.000 Hz).

O feixe laser apresenta um pequeno angulo de divergéncia, ou seja, ele se abre
muito pouco apos deixar a fonte emissora. Devido a essa divergéncia, a projecdo na
superficie do feixe laser ndo € pontual, mas em forma circular ou eliptica com dimensdes
variaveis, conhecida como footprint (F).

A dimensédo do didmetro do pulso laser a terra (footprint) € uma caracteristica muito
importante dos sistemas LiDAR, pois sua dimenséao afeta a probabilidade de intercepcdo do
feixe nos objetos ao longo da sua trajetdria. Uma consequéncia importante do footprint é a
deteccdo de varios alvos simultaneamente em um mesmo feixe. Desta forma, pode-se ter
um efeito significativo sobre o retorno do sinal e consequentemente na caracterizacdo de

ambientes florestais. As duas variaveis que determinam o tamanho do footprint sdo: o
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angulo de divergéncia do feixe e a distancia entre o sensor e 0 alvo. A dimensé&o do footprint

(F) pode ser obtida com a equacéo 2.

F = 2R tan (%) @)
Onde,
R = distancia entre o sensor e o alvo

¥ = angulo de divergéncia do feixe (mrad)

Nos trabalhos cientificos o footprint normalmente é classificado como: grande (large-
footprint) ou de pequena dimensdo (small-footprint) (FIGURA 06). Na area florestal, vem
sendo avaliado o uso de diferentes dimensdes do footprint, normalmente as pequenas

dimensoes do footprint variam de 20 a 35 cm e as grandes de 5 a 70 m.

—eBr— e
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A

Fonte: Autor (2010)

FIGURA 06 - EXEMPLO DE DIFERENTES DIMENSOESA DO FOOTPRINT COM BASE NA
VARIACAO DO ANGULO DE DIVERGENCIA DO FEIXE (A) SMALL-
FOOTPRINT,; (B) LARGE-FOOTPRINT

Na éarea florestal, a maioria dos estudos descritos na literatura utiliza pequenas
dimensbes do footprint com baixa altitude de véo. No inicio de 1990, a NASA (Goddard
Space Flight Center) comecgou a desenvolver técnicas e algoritmos para medir a estrutura da
vegetacdo e a altura vertical com o uso de grandes dimensfes do footprint. O sistema da
NASA foi desenvolvido em forma de protétipo, para a avaliacdo da tecnologia e
sequencialmente foi implementado em diversos outros sistemas, tais como um altimetro a
laser SLA (Shuttle Laser Altimeter), VCL (Vegetation Canopy Lidar Mission) e o ICESAT
(Ice, Cloud, and land Elevation Satellite) (DUBAYAH et al., 2000).

Segundo Dubayah et al. (2000), os sistemas LIDAR com pequena dimensdo do
footprint (FIGURA 07) ndo permitem uma boa amostragem das copas das arvores, podendo

desta forma ndo possibilitar a elaboracdo de uma boa topografia das copas, e
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consequentemente dificultar a reconstrucéo estatistica das arvores. Em segundo lugar, o
mapeamento de grandes areas requer um sobrevéo bastante extensivo. Ja os sistemas de
grandes dimensfes do footprint apresentam diversas vantagens que ajudam a evitar 0s
problemas expostos anteriormente. Primeiro, 0 aumento do tamanho do footprint, com no
minimo o didmetro médio da copa das arvores, o pulso laser consistentemente atinge o solo,
mesmo em areas de floresta densa. O tamanho maior do footprint também aumenta a
gualidade da topografia das copas das arvores. Segundo, os sistemas de grande footprint
permitem uma ampla faixa de perfilamento, que reduz os gastos de mapeamento de
grandes areas florestadas. Finalmente, os sistemas LIDAR de grande footprint também
digitalizam o sinal de retorno inteiro, proporcionando assim uma distribuicdo vertical de

superficies interceptada a partir do topo da copa até o chao.

Fonte: Autor (2010)

FIGURA 07 - CARACTERISTICA DA NUVEM DE PONTOS DE UM SISTEMA ALS COM
DIMENSAO PEQUENA DO FOOTPRINT

2.1.3 Sistema de Navegacéo Inercial

Um Sistema de Navegacédo Inercial (Inertial Navigation System - INS) utiliza uma
Unidade de Medicéo Inercial (Inertial Measurement System - IMU) que contém arranjos de
sensores inerciais (Inertial Sensors Array - ISA). Estes arranjos devem conter conjuntos de
acelerbmetros para a medicao de forca especifica e conjuntos de giroscépios para detec¢céo
de movimentos de rotacdo (STOVALL, 1997).

A unidade de medicao inercial (IMU — Inertial Measurement Unit) € constituida por
uma série de acelerébmetros e giroscopios, com um circuito de digitalizacdo e uma unidade
de célculo. Por meio de integradores, as aceleragfes e os parametros angulares no sistema
de navegacéo inercial produzem a posi¢céo, a velocidade e a orientacdo do IMU (FIGURA

08). Ou seja, 0s giroscopios mantém os acelerdbmetros em posi¢ao horizontal com o terreno,
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fornecendo a orientagdo azimutal enquanto os acelerdmetros colocados na plataforma
fornecem as componentes especificas da aceleragéo.

Os integradores recebem as indica¢des dos acelerdbmetros e fornecem a velocidade
e a distancia. A instalagdo rigorosa de um sistema IMU em um sensor produz a posicao, a
velocidade e a orienta¢@o do proprio sensor e para assegurar uma boa exatiddo o IMU deve
ser pequeno e mais leve possivel, de modo que possa ser instalado o mais perto possivel
do sensor, ou seja, do centro de perspectiva e, desta forma, ndo havera variagcdes entre o
IMU e o sensor (MOSTAFA e HUTTON, 2001).

Rolamento
Roll

Arfagem
Pitch

Guinada
Yaw

LK
T

Fonte: Autor (2010)

FIGURA 08 - ESQUEMA DO SISTEMA IMU NA MEDIGAO DA ORIENTAGAO DOS
ANGULOS DE ROLAMENTO (F), ARFAGEM (Q), E GUINADA (Y) (ROLL,
PITCH, YAW)

A exatiddo dos dados de um sistema LIiDAR ¢é bastante influenciada e limitada pelo
desempenho da integracdo do GPS e o sistema INS. Recentes avangos no pos-
processamento dos dados, com a utilizagdo de novos algoritmos, mais robustos, para a
criacdo de Melhor Estimativa Suavizada das Trajetorias (Smoothed Best Estimate
Trajectories - SBEt), demonstram uma melhora significativa da exatiddo dos dados finais e
pode, consequentemente, aumentar a acuidade dos dados LIDAR e reduzir os processos de
elaboragéo (BOBA et al., 2008).

2.1.4 Sistema de Posicionamento Global (GPS)

O objetivo do GPS é a determinacdo da posi¢do da plataforma aerotransportada.

Para alcancar maiores exatiddes se utiliza na plataforma um receptor de GPS de dupla
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frequéncia (L1 e L2), € em terra e estabelecida uma rede de estagBes GPS que realizam
observagdes simultaneas.

Nas observacdes obtidas pelo GPS da plataforma sdo aplicados métodos de
corregOes diferenciais de posicionamento que consistem de corre¢do baseada em estagoes
de referéncia geradas a partir de observacdes da fase do codigo, da portadora, ou do cédigo
suavizado pela portadora. A aplicacdo desta técnica com a observagdo da fase da portadora
€ capaz de gerar resultados com elevada exatiddo; entretanto as corre¢cdes tornam-se
menos efetivas a medida que se aumenta a distdncia entre a estacdo movel e a de
referéncia, degradando progressivamente a qualidade do posicionamento (RAMOS et al.,
2007).

As técnicas de posicionamento RTK (Real Time Kinematic) ou DGPS (Differential
GPS) sado baseadas no modo diferencial onde as correc6es dos sinais dos satélites GNSS
(Sistemas Globais de Satélite de Navegacao) sdo transmitidas, em tempo real, da estacao
de referéncia para a estacdo a qual se deseja determinar as coordenadas (FIGURA 09).
Normalmente as corre¢cdes sdo transmitidas via radio UHF, os quais sao instalados,
juntamente com um receptor, em uma estac¢ao de coordenadas conhecidas, aos receptores
moveis (WILLGALIS et al., 2002).

_ Satélite
_-“' - “‘._ Geoestacionario
vav vav i

e

R

~

Enviodas correcdes
diferenciais

L (O
Estacdo Base GPS

Fonte: Autor (2010)

FIGURA 09 - TECNICAS DE POSICIONAMENTO RTK (REAL TIME KINEMATIC) E DGPS
(DIFFERENTIAL GPS)
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A aplicacdo das corre¢fes diferenciais baseadas no uso de técnica de GPS-RTK
apresenta sérias limitacdes em funcao do raio de alcance das transmissdes das corregoes,
sendo de dificil aplicabilidade em levantamentos de varredura a laser em extensas areas.
Uma alternativa é o pds processamento dos dados da plataforma aérea com base nas
observacdes obtidas das bases instaladas na terra. Desta forma € recomendado que as
bases utilizadas apresentem uma distancia maxima de 20 km.

Apesar da distancia da base ser um fator muito importante, outras condi¢cdes séo
necessarias para a obtencdo de uma elevada exatiddo dos pontos levantados com o uso
dos sistemas ALS. Desta forma, existe a recomendacao de muitos trabalhos e também dos
fabricantes dos equipamentos de uma presenca minima de cinco satélites e um PDOP
(Position Dilution of Precision) inferior a quatro (GUTIERREZ et al., 2001).

2.2 PRINCIPAIS APLICACOES ALS NO BRASIL

Guiera et al. (2005) analisaram dados provenientes deste sensor para a classificacdo
de linhas de transmissao de energia elétrica e obtencdo de suas alturas com a utilizacédo de
classificacdo por fuzzy c-means e a transformada de Hough, onde obtiveram resultados
satisfatérios com uma pequena margem de erro.

Kersting et al. (2005) avaliaram um método de reducdo dos pontos oriundos da
aquisicao de modelos digitais de superficie por LIDAR baseado na andlise de superficies
poligonais definidas por uma rede irregular de triangulacéo. Verificou-se que este processo
computacional gera modelos mais compactos, com tamanho muito mais reduzido do que os
originais e com pouca perda de informagfes, garantindo uma boa relagdo custo beneficio
em termos de esforgos computacionais e 0 espago necessario para o armazenamento dos
modelos resultantes.

Teixeira (2008) aplicou dados ALS para a aquisicdo e construcdo de modelos
estaticos analogos a reservatorios petroliferos. Sallem (2007) avaliou os dados provenientes
deste sensor no mapeamento de dutos, onde demonstrou que a utilizacdo de dados
provenientes desta plataforma aerotransportada refletem em ganhos e vantagens, sem
prejuizos a exatiddo. Brandalize (2004) avaliou a qualidade cartografica dos resultados do
ALS e obteve uma exatidao altimétrica absoluta entre 9,5 e 20,6 cm para as comparacdes
realizadas entre nuvens de pontos ALS e nuvens de pontos levantados em campo.

Na area florestal, diversas pesquisas vém explorando o potencial de aplicacdo desta
nova tecnologia. Alixandrini (2005) utilizou dados ALS para obter informacdes ligadas a
diferentes estratos da cobertura vegetal, analisando o comportamento e a estimativa das
alturas. Zandonda et al. (2008) aplicando uma metodologia desenvolvida por Tiede et al.
(2005) para a identificacdo de arvores individuais, sobretudo as arvores que se encontram

no dossel superior (dominantes e co-dominantes) obtiveram um acerto médio 82,8%.
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Macedo (2009) utilizou dados do ALS para estimativas volumétricas de povoamento clonal
de Eucalyptus sp. obtendo um valor 1,8% menor que o volume estimado com o uso de

técnicas tradicionais de inventario florestal.

2.3 MODELOS DIGITAIS DO TERRENO

Os dados obtidos do sensor laser séo resultados da combinagcédo da localizacdo do
sensor, bem como de sua orientacdo durante a obtencdo das coordenadas (X, Y e Z) de
cada pulso laser emitido pelo sistema. Devido a dimensao do pulso laser (footprint), alguns
pulsos podem ser parcialmente refletidos pelos objetos em alturas diferentes e parcialmente
pelo terreno.

O tratamento dos dados laser scanner frequentemente visa remover as medidas
indesejadas, sejam sob a forma de medicbes erradas, objetos, ou ainda, modelos
especificos. No inicio dos processos de elaboracdo dos dados LIDAR, normalmente se faz
necessario o uso de técnicas de calibracdo, a fim de garantir a inexisténcia de erros
sisteméticos nos MDTs (Modelos Digitais de Terreno), onde frequentemente se usam as
areas sem a presenca de cobertura vegetal para este procedimento, como por exemplo,
estradas e/ou coberturas de edificacbes (HYYPPA et al., 2004).

Segundo Meng et al. (2010) as medidas obtidas de sensor LIDAR (Mg;ipar) Sa0
influenciadas por trés componentes principais: o terreno, 0s objetos acima do terreno e 0s

ruidos, de acordo com a seguinte equacéo (3):

MsLipar = P + Pote + B ®3)
Onde,
P; = pontos de elevagbes do terreno;
P,:+ = pontos dos objetos acima do solo; e

P, = pontos indesejaveis (ruido do sensor), avides, passaros e outros.

Nos dados LiDAR, os pontos do terreno sdo as medi¢des obtidas do terreno nu, que
muitas vezes sao encontradas abaixo de objetos. Os pontos ndo pertencentes ao terreno
sdo as medidas dos objetos acima do solo, tais como: arvores, arbustos, edificacdes, rede
elétrica e outros. A compreensdo das caracteristicas fisicas dos pontos pertencentes ao
terreno que os diferem dos demais pontos é extremamente importante para que o(S)
processo(s) de identificacdo e classificacdo destes pontos sejam realizados de forma
correta.

A remocéo das medicdes indesejadas no conjunto de dados proveniente do sensor
LIDAR é normalmente referida como “filtragem” dos dados, onde algumas informacdes

originais podem ser perdidas durante este processo. A perda de informacfes pode ser
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significativa, especialmente quando s&o presentes retornos mudltiplos, principalmente em
areas florestais, onde pontos com coordenadas muito semelhantes e com elevacdes
diferentes sao dificeis de serem filtrados.

Nas areas florestais normalmente sdo obtidos uma maior quantidade de retornos, a
partir de um Unico pulso, em fungéo das caracteristicas fisicas do feixe, que antes de atingir
o terreno, parte do sinal € refletido pela copa das &rvores e sub-bosque. Desta forma,
normalmente o primeiro retorno do pulso laser (first) corresponde aos pontos mais altos da
cobertura vegetal (copas das arvores) (LIM et al., 2001) e as informacdes obtidas do ultimo
retorno (last) apresentam uma maior probabilidade de corresponderem a superficie do
terreno, entretanto, com a presenca de muitos pontos da cobertura vegetal.

Para a elaboracdo de Modelo Digital do Terreno (MDT), a partir de dados da
varredura laser é necessério realizar a distincdo dos pontos pertencentes ao terreno dos
demais, pela eliminacdo dos pontos relativos a vegetacdo e outros objetos atingidos pelo
feixe laser, podendo ser realizados pelo uso de diferentes técnicas matematicas e
estatisticas (KRAUS e PFEIFER, 1998). Este procedimento € normalmente descrito em
literatura como processo de classificacdo, e é realizado apés a filtragem dos dados e tem
como objetivo principal definir quais as classes pertencentes a cada um dos pontos da
varredura laser (edificios, vegetacao, terreno e outras).

O processamento dos dados é realizado de forma automética e semi-automatica,
incluido tarefas como a modelagem dos erros sistematicos, filtragem e classificacao. Destas
tarefas, o processo de classificagdo e controle de qualidade constitui 0 maior desafio,
consumindo cerca de 60 a 80% do tempo de processamento e elaboragédo (FLOOD, 2001),
0 que evidéncia a necessidade de aprimoramento das técnicas atualmente utilizadas.

Nos ultimos anos, a partir de dados LIiDAR, uma grande variedade de algoritmos
para classificacdo dos pontos pertencentes ao terreno para a elaboracdo de MDT, vém
sendo desenvolvida e descritas em literatura (e.g. HUG e WEHR, 1997; KRAUS e PFEIFER,
1998; JACOBSEN e LOHMANN, 2001; SITHOLE e VOSSELMAN, 2003; SCHMIDT e
HEWITT, 2004; EVANS e HUDAK, 2007; WICHMANN et al., 2008; ELBERINK e
VOSSELMAN, 20009).

Os algoritmos de classificacdo dos dados LIDAR sdo baseados em diferentes
hipGteses sobre as caracteristicas presentes nos pontos pertencentes ao terreno e aos
objetos, as quais sao utilizadas para diferenciar os pontos do terreno dos demais. Em muitas
areas, a superficie apresenta caracteristicas Unicas que determinados métodos podem ser
capazes de realizar a diferenciacdo entre os pontos do terreno e dos objetos sobre ele
(MENG et al., 2010).

Segundo Sithole e Vosselman (2003; 2004), os algoritmos utlizados no
processamento dos dados LIDAR para a classificagdo dos pontos pertencentes ao terreno

podem ser agrupados em funcédo de algumas caracteristicas: i) seu comportamento; ii) como
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estruturam os dados; iii) como realizam as andlises de proximidade; iv) como medem as

descontinuidades e v) se eliminam os pontos descartados ou modificam seus atributos
(SITHOLE e VOSSELMAN, 2003; 2004). Desta forma, podem ser classificados como
(FIGURA 10):

de declividade: este método consiste em, para a classificacdo de um ponto se utiliza
um conjunto de pontos onde sdo medidas as declividades dos pontos mais proximos,
onde a probabilidade de um ponto mais elevado ndo pertencer ao terreno aumenta
com a diminuicdo da sua distancia linear, e se a declividade excede um valor de
referéncia, o ponto com cota superior é classificado como objeto e ndo como
pertencente ao terreno;

de superficie: este método cria uma area (buffer) onde para a classificacdo de um
ponto como pertencente ao terreno o0 mesmo deve estar ao interno deste buffer e os
demais pontos sao classificados como objetos;

dos blocos minimos: este método cria uma malha sobre os pontos a qual é definida
como bloco minimo em um plano horizontal, e, por meio de um processo de
classificacdo iterativa, utiliza um valor de referéncia para que o ponto seja
classificado;

de agrupamento / segmentacao: este método é baseado no conceito que todos os
pontos agrupados devem pertencer a um objeto, onde o conjunto de dados iniciais é
classificado, considerando que os pontos de um segmento ndo pertencam ao terreno

se a altura do segmento € maior daquela do segmento vizinho.
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Fonte: Sithole e Vosselman (2003)
FIGURA 10 - TIPO E CARACTERISTICAS DOS DIFERENTES PROCESSOS UTILIZADOS

PARA A CLASSIFICACAO DOS PONTOS PERTENCENTES AO TERRENO
EM DADOS LIiDAR
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Kraus e Pfeifer (1998) desenvolveram um algoritmo para a filtragem de pontos
provenientes do sensor de varredura a laser baseado na Interpolacdo Polinomial (IP) dos
minimos quadrados, de forma a distinguir os pontos pertencentes ao terreno dos pontos
pertencentes aos objetos (ou seja, aqueles ndo pertencentes ao terreno).

O algoritmo de classificacao esta baseado na predigéo linear desenvolvida por Kraus
e Mikhail (1972) que é implementado por meio de um processo iterativo. Na primeira etapa,
uma superficie é calculada com pesos iguais para todos os pontos registrados pelo sensor
LiDAR resultando em uma superficie que se situa entre os verdadeiros valores do terreno e
a superficie do dossel florestal.

Os pontos do terreno sd0 mais propensos a encontrarem-se abaixo da superficie
calculada, enquanto, os pontos da vegetacao acima desta superficie. A distancia e a direcdo
da superficie, sdo usadas para calcular os pesos (p;) para cada ponto registrado na
varredura pela fungéo (4) (KRAUS E PFEIFER, 1998).

1 Ul‘Sg
1 g<vi<g+v (4)

T+(a(1m —ab)
1+(a(1(7)1 9" g+w<u,

pi =

Onde,

a e b =sdo 0s parametros que determinam o peso da inclinagcdo da funcéo (para
a maioria das aplicacBes valores de 1,0 e 4,0, respectivamente para a e
b, apresentam resultados mais satisfatorios);

g = valor de deslocamento (determina quais os pontos sao atribuidos a um
peso, sendo 1,0 o valor maximo, o qual é atribuido aos pontos que se
encontram abaixo da superficie calculada);

w = o0 parametro usado para estabelecer um limite maximo de pontos para ter
uma influéncia sobre a superficie intermediaria calculada;

v; = residuos dos pontos (em relagéo a superficie calculada inicialmente).

Desta forma, todos os pontos com uma elevagdo que satisfacam as duas primeiras
condicbes de peso da funcdo serdo considerados como pontos pertencentes ao terreno da
area objeto de estudo.

Zhang e Whitman (2005) desenvolveram o filtro TIN adaptado (Adaptive TIN Filter)
baseada no filtro descrito por Axelsson (1999a; 2000) para identificar e classificar os pontos
pertencentes ao terreno dos demais do conjunto de dados obtidos pela varredura laser. O
algoritmo utilizado trabalha em um processo iterativo, onde inicialmente s&o selecionados
pontos “sementes” para elaboracdo de um primeiro TIN (Triangulated Irregular Network). O

processo pode ser descrito com as seguintes etapas:
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1. Calcular dos parametros iniciais utilizando todos os dados da varredura laser;
Selecéo dos pontos “sementes”;
Densificagdo iterativa do TIN;
» calculo dos parametros para cada iteragdo dos pontos incluidos no
TIN;
e inclusdo do ponto ao TIN, se o valor de seu atributo de elevacéo for
abaixo dos valores limites;
4. O processamento continua até que todos os pontos sejam classificados como

pertencentes ao solo ou outros objetos presentes.

Os parametros iniciais sdo obtidos pelo uso de técnicas estatisticas aplicadas aos
histogramas dos angulos da superficie normal e das diferencas de elevacdo para todo o
conjunto de dados. Desta forma, sdo obtidos os valores médios, 0s quais sao utilizados para
definir os limites a serem utilizados durante o processo iterativo.

A sele¢do dos pontos “sementes” dentro do conjunto de dados é baseada em um
critério, uma elevagdo minima dentro de uma grade (quadrada) com dimensao definida pelo
usuario, pelo uso de um parametro aplicado ao algoritmo, onde para um adequado
funcionamento deverd ser igual ou ligeiramente superior ao maior tipo de objeto presente
sob a superficie do terreno (maior largura de um edificio).

Os pontos “sementes” selecionados sdo utilizados para a construcdo de um TIN
grosseiro com a utilizagdo do algoritmo de triangulacdo de Delaunay e sequencialmente sdo
realizadas diversas iteragfes para o refinamento e classificacdo dos demais pontos. Para
cada iteracdo, um ponto, em cada uma das faces do TIN é adicionado quando cumpre 0s
critérios definidos pelos pardmetros inicialmente calculados. Os principais parametros
utilizados como critério sdo: a distancia entre o ponto e a face do TIN e os angulos formado
pelo mesmo em relacdo a face TIN (FIGURA 11A).

Os parametros utilizados como limites sao calculados a partir dos dados obtidos em
cada iteracdo. O uso deste algoritmo para a classificacdo € valido para superficies
continuas, ja as superficies descontinuas, que sédo bastante frequentes em areas urbanas,
sdo mais dificeis de serem processadas, pois as bordas sao facilmente cortadas (FIGURA
11B).

Para minimizar o corte das bordas, em cada iteracdo, busca-se expandir o TIN no
sentido da descontinuidade com base no célculo do desvio do ponto mais proximo onde foi
gerado o corte. Por fim, 0 processo iterativo é interrompido quando ndo h4 mais pontos para

serem adicionados a superficie TIN.
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Fonte: Autor (2010) adaptado de Axelsson (2000)
FIGURA 11 - (A) VALORES CALCULADOS PARA A CLASSIFICACAO DE UM PONTO

COM REFERENCIA A FACE DO TIN E (B) CORTE DE BORDAS

Evans e Hudak (2007) propuseram um método de classificacdo para a elaboracdo de

MDT em que se propdem uma metodologia baseada em um algoritmo de Aproximacdes

Sucessivas (AS) para classificar os pontos em éareas de florestas densas medindo a

curvatura dos pontos de maneira que aqueles que excedam um valor determinado de

referéncia serdo classificados como pontos néo pertencentes ao terreno e os demais como

pontos do terreno.

O algoritmo denominado de Multiscale Curvature Classification (MCC), para a

classificacdo da nuvem de pontos dos dados LIDAR executa as seguintes etapas:

1)

2)

3)

4)

5)

Criagdo de um vetor Z(s), que compreende as coordenadas X, as
coordenadas Y e elevacdes Z para todos os retornos da varredura LIiDAR;
Um raster é interpolado usando o vetor Z(s) com o uso da interpolacdo
TPS (Thin Plate Spline). Dois pardmetros do modelo para o dominio de
escala [ sdo aplicados: o parametro de escala 4 e a tolerancia da curvatura
t (A e t sdo parametros definidos pelo usuario);

Uma matriz de média 3x3 passa sobre o raster interpolado e cria um novo
vetor x(s), que é coincidente com Z(s);

A curvatura do dominio de escala [ € entdo calculada pela seguinte

expressao:

c=x(s)+t (5)
Onde, x(s) & a média da elevacado do vetor coincidente com Z(s) em um
dominio de escala | e t é 0 parAmetro de tolerancia da curvatura no
dominio de escala .
Os pontos LIDAR séo classificados como ndo pertencentes ao terreno e
removidos, caso atendam as seguintes condig¢des:

“SE Z(s) > ¢ ENTAO classificar como ndo pertencente ao terreno”.
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Onde, ¢ € a curvatura na escala de dominio [ e Z(s) é a elevacdo obtida
dos dados LiDAR.

Zhang e Whitman (2005) baseado no conceito em que as diferencas de elevagéo
entre as medi¢cbes vizinhas entre os pontos da varredura laser sdo geralmente distintos
entre aqueles do solo e dos objetos presentes sobre a superficie (copas das arvores,
prédios e outros) desenvolveram a metodologia do Limite de Elevacdo com Janela de
Expanséao (LE) (Elevation Threshold with Expand Window).

O método LE é baseado no conceito que as diferencas de elevacdes em uma
determinada area podem ser utilizadas para classificar os pontos pertencentes ao terreno
dos demais. Segundo Zhang e Whitman (2005) para a aplicagdo da metodologia se utilizam
janelas de expansdo para identificar e eliminar os pontos que ndo pertencem ao terreno,

onde séo seguidas as seguintes etapas:

1) O conjunto de dados é subdividido em uma matriz de células quadradas onde
todos os pontos sédo eliminados com exce¢do daqueles que apresentam uma

elevagdo minima;

2) Sequencialmente as células da matriz sdo aumentadas e a altitude minima em
cada célula é determinada e todos os pontos com elevacéo superior ao valor de

referencia sdo descartados;

3) O processo é repetido, aumentando o tamanho das células da matriz, até que

nenhum ponto da interac&o anterior seja descartado.

Para a iteracéo i, um ponto p;,; € removido se:

Zij— Zimin > hir (6)

N
I

ij elevacdo do ponto jth (p; ;) em uma ceélula para a iteragdo ith;

Z;min = e€levacéo minima desta célula e, h; r € o limite de altura,

hir = € relacionado para o tamanho das células e definido por:
hir = sc; (7)
Onde,
s = inclinacdo méxima do terreno; e
¢; = tamanho da célula para a iteracao ith.

O valor de c; é o duplicado a cada iteracao, definido por:
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Ci = 2Ci—1 [ = 2, 3, oM (8)

Onde,

M = numero total de interages.

Zhang et al. (2003) desenvolveram um processo de classificacdo baseada em
andlises Morfolégicas Progressiva (MP) (Progressive Morphological Filter) para remover as
medicbes ndo pertencentes ao terreno do conjunto de dados LIDAR. A morfologia
matematica utiliza operacdes baseadas na teoria de conjuntos para extrair caracteristicas
das imagens.

Partindo do principio que os objetos ndo pertencentes ao MDT sdo mais altos do que
a superficie, € possivel utilizar a técnica de morfologia matematica para se obter uma
superficie isenta dos atributos ndo pertencentes ao terreno. O método consiste em
inicialmente aplicar uma operacdo de erosdo na imagem, a qual pode remover do MDS
(Modelo Digital de Superficie) os objetos com dimensfes inferiores a do elemento
estruturante e ndo pertencentes ao MDT. Sequencialmente, utiliza uma operacdo de
dilatacdo, com o0 mesmo elemento estruturante, sobre a imagem anterior, recupera-se a
superficie do MDT (GONCALVES e PEREIRA, 2010).

A erosdo seguida da dilatacdo € designada como abertura morfolégica, que resulta
na selecdo dos valores maiores ou iguais a um limiar, isto é, permite segmentar a superficie
topografica e identificar os pixels (ou objetos) que tenham uma altura superior a um

determinado valor de referéncia dh; r (9), dado por:

dhy sew; < 3
dhir ={s(W; —w;—1) ¢ + dhyg sew; > 3 (9)
dhmax se dhl,T > dhmax

Onde,
dhy = diferenca de altitude inicial que corresponde ao erro vertical das medicdes
laser (0,2-0,3 m);
s = declive maximo na area de filtragem;
¢ = tamanho da célula; e
w; = tamanho do elemento estruturante (nUmero de células) na iteracao i.

Vosselman (2000) desenvolveu um filtro que identifica pontos pertencentes ao
terreno, comparando a declividade entre um ponto da varredura laser e seus vizinhos, o qual
foi adaptado por Zhang e Whitman (2005) e denominado de Declive Méaxima Local

(Maximum Local Slope). Um ponto de levantamento LIiDAR, pq(xo, Yo, Z0), € classificado
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como pertencente ao terreno, se o valor maximo (Sy ;,4,) do declive entre o ponto e qualquer

outro ponto (p;) dentro de um determinado raio € menor o valor limite (S) predefinido.

ZO—Z]'

Jo0=)"+ Go-yy)° (10)
po € medig¢Oes do terreno se Sgmax < S

So,j

Onde,

So; = declividade entre p, € pj, x; €; y; representa as coordenadas horizontais

de pj e z € a sua elevagao.

Existem diversas outras metodologias desenvolvidas e/ou adaptadas de trabalhos
anteriores para a classificacdo dos pontos pertencentes ao terreno em dados da varredura
laser. Lee e Younan (2003) adaptaram métodos desenvolvidos anteriormente utilizando a
predicdo linear, que é baseada no calculo dos residuos para classificar os pontos
pertencentes ao terreno, onde tiverem melhores resultados com as modificacdes realizadas.

Wack e Wimmer (2002) desenvolveram um algoritmo baseado em aproximacdes
hierarquicas, em combinacdo com uma fun¢édo de ponderacdo para a deteccdo dos pontos
ndo pertencentes ao terreno. A funcdo de ponderacdo utilizada leva em consideracdo a
forma do terreno, bem como a distribuicdo dos pontos da varredura laser.

Meng et al. (2009) avaliaram o desempenho do algoritmo multi-direccional (multi-
directional ground) desenvolvido com outros oito métodos, em que a precisdo média geral
do algoritmo de MGF foi inferior ao do baseado em TIN desenvolvido por Axelsson (2000),
mas superior aos outros sete algoritmos, indicando que o algoritmo foi bastante robusto para

as areas avaliadas.

2.4 APLICACOES LIDAR NA AREA FLORESTAL

A tecnologia LIDAR tem grande potencial para realizar medidas diretas e estimativas
de variaveis dendrométricas (NILSSON, 1996). As medicbes diretas obtidas dos dados
LiDAR séo as alturas do dossel da floresta, ou seja, a topografia das copas.

Outras caracteristicas estruturais importantes da floresta, como a biomassa da parte
aérea, area basal, didmetro, podem ser obtidos por técnicas de modelagem e/ou estimadas
a partir de medicdes diretas (TABELA 01) (DUBAYAH et al., 2000)
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TABELA 01 - USO E POTENCIALIDADES DA TECNOLOGIA LIDAR EM APLICACOES

FLORESTAIS
Parametros Elorestais Forma de obtencéo de Exemplo_de aplicacéo na
dados ALS literatura

Altura do dossel e/ou arvores Medida direta Neesset (1997)
Volume de copa Medida direta Coops et al. (2007)
Didmetro de copa Medida direta Roberts et al. (2005)
Numero de individuos Medida direta Hirata et al. (2009)
Volume Modelagem loki et al. (2010)
Biomassa Modelagem Danilin e Medvedev (2004)
Carbono Modelagem Balzter et al. (2007)
Area basal Modelagem -
Diametro a altura do peito (DAP) Modelagem Vauhkonen (2010)
Material combustivel aéreo Modelagem Andersen et al. (2005)
Cobertura de copa Fus&@o com outros sensores -
indice de area foliar (LAI) Fus&o com outros sensores --
Identificacdo de espécies Fus&o com outros sensores Kim (2007)

Fonte: Autor (2010)

2.4.1 Estimativas de alturas

z

Na atividade florestal a altura é uma variavel importante e capaz de descrever
caracteristicas quantitativas e qualitativas de areas florestais. Para as caracteristicas
guantitativas, a altura pode ser utilizada para a obtencédo de volume e biomassa pelo uso de
tabelas ou modelos matematicos. Para as caracteristicas qualitativas a altura pode ser
utilizada como referéncia para o calculo de indice de sitio, o qual reflete a fertilidade da area.

Segundo West (2009), a altura dos individuos arbéreos pode ser definida como a
distancia longitudinal do solo até o ponto mais alto da copa das arvores. Entretanto, em
areas onde as arvores estdo inclinadas, a distancia vertical ndo representa o verdadeiro
comprimento do fuste (FIGURA 12). Nas atividades de campo a estimativa da distancia
linear apresenta maior dificuldade em ser realizada. Desta forma, nos inventéarios florestais,
normalmente sdo medidas as distancias verticais. Na maioria das situacdes, as arvores
apresentam pequenas inclinagbes que nado refletem grandes variacbes entre distancias
verticais e lineares. Uma arvore com inclinagdo de 8 graus apresentara uma diferenca
menor do que 1% entre as duas distancias, refletindo uma margem de erro aceitavel para

esta variavel.
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Fonte: Autor (2010)

FIGURA 12 - DIFERENTES DISTANCIAS PARA A ESTIMATIVA DA ALTURA TOTAL DE
ARVORES INDIVIDUAIS

Na maioria dos inventarios florestais, a estimativa das alturas em campo é realizada
com aparelhos denominados “hipsémetro”, os quais séo divididos em duas categorias de
acordo com o seu principio de funcionamento: principio geométrico (relacédo entre tridngulos,
como o Hipsémetro de Christem) e o principio trigonométrico (FIGURA 13) (relacdo entre
angulos e distancias, como o Nivel de Abney, Blume-Leiss, Haga, Suunto Clinémetro e o

Vertex, que incorpora tecnologia mais moderna) (SOARES et al., 2006).

AlturaTotal (h)

AlturaTotal (h)

Alturafotal (h)

h=L(tana - tanB) h=L(tana +tanp) B

Fonte: Soares et al. (2006)

FIGURA 13 - METODO CONVENCIONAL PARA AS ESTIMATIVAS DA ALTURA
INDIVIDUAL BASEADO NO PRINCIPIO TRIGONOMETRICO

Diversos estudos avaliaram o uso de hipsbmetros nas estimativas das alturas
individuais e demonstraram que estas estimativas apresentam baixos erros. Entretanto,
estdo incluidos erros por diversos fatores os quais podem influenciar a qualidade dos
resultados, tais como: operador, tipo do aparelho, distancia do operador a arvore e classe de
altura das arvores (WILLIAMS et al., 1994; COUTO e BASTOS, 1998).

Segundo Campos e Leite (2006), o Forestor Vertex (Vertex Ill) determina a distancia
do observador a arvore por meio de pulsos ultra-sdnicos, que sdo sensiveis as varia¢des da

temperatura ambiente, implicando na necessidade de calibragdo diéria.
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A medicdo da varidvel altura ainda esta sujeita a erros sisteméticos causados pela
falta de habilidade do operador, cansaco em detrimento & monotonia da atividade,
calibracédo do instrumento, boa visibilidade do topo e da base das arvores e tempo de coleta
(SCOLFORO e FIGUEIREDO FILHO, 1998; SOARES et al., 2006).

A fim de se obter informacdes florestais com menor custo e maior velocidade,
diversas pesquisas vém estudando e desenvolvendo técnicas para a estimativa e
quantificacdo florestal com o uso de sensoriamento remoto. Os primeiros estudos em
aplicacdes florestais foram baseados na utilizacdo de fotografias aéreas verticais.

Rogers (1947) utilizou a sombra em fotografias aéreas na estimativa das alturas
individuais das arvores, entretanto esta técnica apresentou diversas limitacdes que estédo
relacionadas a posicdo da arvore no terreno, forma da copa, densidade da floresta,
presenca de sub-bosque e demais fatores que possam obstruir a projecéo das arvores.

Hummes e Kirchner (2003) utilizaram fotografias aéreas digitais de pequeno formato
para estimar a altura individual e didmetro de copa, os quais foram aplicados em modelos
matematicos para a estimativa do volume em areas com reflorestamento com Pinus taeda.
Como resultado obtiveram um coeficiente de determinacao ajustado de 0,71 entre os dados
de campo e os obtidos por meio das fotografias, com um erro padrdo da estimativa de
16,93%. Spurr (1960) mencionou que, em geral, os erros obtidos na estimativa de volumes
de arvores individuais utilizando fotografias aéreas sao altos, variando entre de 30 a 60%.

Nyyssonen (1962) menciona que a altura individual ou altura média do talhdo sé&o
variaveis muito utilizadas em areas florestais localizadas em zonas temperadas. Ja na
maioria das florestas tropicais, a altura é uma variavel de dificil obtengéo, e em fotografias
aéreas € necessario que a copa das arvores e do solo sobre o qual a arvore cresce estejam
visiveis. Contudo, esta situagdo € muito rara em areas de floresta tropical, inviabilizando o
uso de fotografias aéreas para a estimativa das alturas.

Segundo Andersen et al. (2006a), o desenvolvimento das tecnologias de
sensoriamento remoto vem possibilitando uma maior contribuicdo para as atividades
relacionadas a gestdo dos recursos florestais. Um dos principais requisitos para o manejo
florestal de precisdo é a obtencéo de informac@es espaciais detalhadas, relacionadas com o
tipo e as condi¢cdes dos povoamentos florestais, bem como as caracteristicas da superficie
do terreno. Nos Ultimos anos, uma nova geracado de sensores de alta resolucao ativos vem
sendo empregados na éarea florestal, incluindo o LIDAR e a Interferémetria em Radares de
Abertura Sintética (Interferometric Synthetic Aperture Radar - IfSAR) que tém demonstrado
grande potencialidade e elevada precisdo em estimativas diretas da estrutura do dossel da
floresta e da topografia terrestre.

O IfSAR é uma tecnologia de sensoriamento remoto baseada em microondas e €
capaz de fornecer informacges tridimensionais dos elementos dentro das &reas florestais. O

sistema IfSAR normalmente fornece informagbes com baixa resolugdo espacial e custos
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relativamente baixos por unidade de area. Além disso, o uso de sistemas de RADAR de
freqUiéncias multiplas possibilita a coleta de informagfes em diferentes estratos, como por
exemplo, a banda P que penetra pelo dossel e reflete principalmente a superficie do terreno,
enquanto a banda X reflete a superficie (dossel florestal). Desta forma, a diferenga entre a
banda-X (copas) de superficie e a banda P (terreno) apresenta as informacdes da altura da
vegetacdo (ANDERSEN et al., 2006a).

Hyyppéa e Hallikainen (1996) demostraram grande potencialidade do uso de dados de
RADAR em atividades de inventario florestal. Neste trabalho, diversas variaveis foram
estimadas com o uso dos dados do RADAR, que sequencialmente foram analisadas de
forma comparativa com medi¢Bes obtidas em campo. Os resultados demonstraram que a
altura média, altura dominante e volume por hectare podem ser obtidos com elevado grau
de precisdo. Os autores observam que o uso do RADAR possibilitou uma estimativa da
altura média e dominante de forma mais precisa do que a obtida com medi¢cOes
convencionais realizadas em campo.

Axelsson et al. (1999b) utilizaram dados de RADAR de onda continua com trés
canais de frequéncia 5, 14 e 35 GHz correspondendo as bandas C, Ku e Ka, para a
estimativa da alturas das arvores. Neste trabalho a estimativa da altura apresentou um erro
guadratico médio variando de 1,3 a 2,0 m, demonstrando grande potencialidade do uso
deste sensor para a estimativa de alturas.

Mais recentemente, a aquisicdo de informacdes com o uso de Airborne Laser
Scanning (ALS) com tecnologia LIDAR vem se tornando promissora na obtenc&o de dados
para a elaboracdo de modelos digitais de terreno e de superficie, e por conseqiiéncia, a
altura do dossel florestal.

Diversos trabalhos vém demonstrando que o uso do sensor LIDAR apresenta grande
capacidade em obter informac¢des precisas do terreno e da superficie, extremamente
importante na area florestal para as atividades relacionadas a producdao florestal e protecéo
dos recursos naturais.

Carms (2006) em uma pesquisa de mercado, observou um aumento consideravel e
também uma tendéncia de crescimento do nimero de empresas e prestadores de servigos
relacionados a coleta e processamento de dados provenientes do sensor LIiDAR. Dentre as
diversas aplicacdes dos dados LiDAR utilizados pelos entrevistados na pesquisa, a area
florestal foi presente em 68% das respostas obtidas.

A estimativa de variaveis dendrométricas, como o uso de dados LiDAR, vem sendo
objeto de interesse de muitos grupos de pesquisadores, 0s quais vém obtendo resultados
altamente correlacionados aos obtidos com o uso de técnicas convencionais (levantamentos
de campo) (e.g. ROBERTS et al., 2005; ANDERSEN et al., 2006b; MARTINS et al., 2007,
DEAN et al., 2009).
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Uma das primeiras aplicagfes da tecnologia LIDAR em areas florestais teve como
objetivo a estimativa da altura, e esta variavel vem sendo utilizada como base para a
estimativa de outros atributos florestais como: volume e biomassa (e.g. NILSSON, 1996;
MEANS et al., 1999; MEANS et al., 2000; LEFSKY et al., 2002; DANILIN e MEDVEDEV,
2004; MALTAMO et al., 2004; NAESSET e GOBAKKEN, 2005; YU, 2008; PACKALEN,
2009).

A estimativa da altura da cobertura florestal pode ser obtida diretamente a partir do
processamento dos dados provenientes da varredura laser (NILSSON, 1996). O primeiro
retorno do pulso laser (first), em areas de cobertura florestal, corresponde na maioria dos
casos aos pontos mais altos das copas das arvores (LIM et al.,, 2001). Desta forma, a
elaboracédo do Modelo Digital de Superficie (MDS) pode ser obtida com os pontos mais altos
dentro de uma vizinhanca definida, onde existem diversas variacbes de metodologias
descritas em literatura (SITHOLE e VOSSELMAN, 2003).

As informacdes obtidas do dltimo retorno (last) apresentam alta probabilidade de
corresponderem a superficie do terreno. Todavia, com a presenca de muitos pontos
pertencentes a cobertura vegetal, 0s quais necessitam serem removidos para a elaboracéo
do Modelo Digital do Terreno (MDT) (FIGURA 14). A eliminagdo dos pontos relativos a
vegetacdo pode ser realizada pelo uso de diferentes técnicas matematicas e estatisticas
(KRAUS e PFEIFER, 1998).

A fim de garantir a inexisténcia de erros sistematicos nos MDTs é necessaria a
calibracdo dos mesmos, e nestes procedimentos sdo utilizadas areas como por exemplo
estradas e telhados (HYYPPA et al., 2004).

- Z, Primeiro

retorno (first)

- p— .
, Ultimo

retorno (last)

\_'_}

Footprint

Fonte: Autor (2010)

FIGURA 14 - FOOTPRINT E CARACTERISTICA DAS DIFERENTES REFLEXOES DE
CADA PULSO LASER
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Para a extracdo das alturas das arvores dos dados da varredura a laser
normalmente é utilizado um Modelo Digital da Vegetacao (MDV), que também € descrito em
literatura como Modelo Digital da Vegetagc&do normalizado (MDVn). O MDVn pode ser obtido
com processo matematico matricial muito simples, que consiste na subtracdo do MDS do
MDT(NILSSON, 1996). Suéarez et al. (2005) apontam uma vantagem no uso de MDV,
obtidos com o uso de técnicas de interpolacdo, pois proporcionam uma significativa reducéo
do volume dos dados, aumentando a velocidade de processamento e também a
possibilidade da utilizacdo de técnicas e aplicacbes computacionais convencionais utilizadas
tradicionalmente em sensoriamento remoto e GIS.

Suarez et al. (2005) apontam vantagem no uso de MDVn obtidos com o uso de
técnicas de interpolacéo, pois proporcionam uma significativa reducéo do volume dos dados
LiDAR, aumentando a velocidade de processamento e possibilitando a utilizagéo de técnicas
e aplicacdes computacionais convencionais.

A qualidade das estimativas das alturas obtidas a partir de dados da varredura laser
esta relacionada diretamente com a qualidade dos modelos utilizados (MDT e MDS) na
elaboracdo do MDVn. Para a obtencdo de modelos com uma boa precisdo em areas
florestais € necessaria uma densidade adequada dos pulsos laser para que 0s mesmos
possam penetrar na vegetacao, através dos espacgos existentes entre as folhas e os galhos,
chegando finalmente a superficie do terreno.

Segundo Hyyppa et al. (2004) estes estudos sdo complexos, pois a densidade dos
pontos esta relacionada a diversos fatores, tais como: a altura de véo, tipo de sensor,
tipologia florestal, e dos algoritmos utilizados no processamento dos dados. Alguns estudos
evidenciam que as estimativas das alturas obtidas com dados LIDAR podem ser
subestimadas (e.g. NILSSON, 1996; PERSSON et al., 2002; CLARK et al., 2004
MCGAUGHEY et al., 2004; ANDERSEN et al., 2006b; CHASMER et al., 2006; FALKOWSKI
et al., 2006; HEURICH, 2008; PACKALEN, 2009). De acordo com todos estes estudos, a
subestimativa das alturas das arvores pode ser afetada por diversos fatores, tais como:
densidade e cobertura dos pulsos laser; densidade e altura da vegetacdo e sub bosque,
espécies e forma das arvores presentes, 0s algoritmos utilizados na elaboracdo dos MDT e
MDS, sensibilidade do sensor laser e a taxa de penetracdo dos pulsos.

Estudos realizados por Reutebuch et al. (2003) com uma densidade de 1 ponto / m?,
demonstraram uma leve tendéncia de superestimativa das estimativas da altitude do terreno
em éreas florestais, que diminui ainda mais a altura das arvores. Os autores relatam a
necessidade da melhoria dos processos de elaboracéo e validacdo de dados obtidos com a
varredura laser.

Yu et al. (2004) avaliaram o efeito da estimativa das alturas das arvores em funcao
dos parametros de sistema ALS, como: a altitude de vdo, a densidade de pontos e o

diametro do feixe a terra (footprint). Os resultados indicaram que a precisdo das estimativas
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das alturas das arvores diminui com 0 aumento da altitude de v6o, porém em todos os casos
foi verificado que as alturas foram subestimadas. Outro aspecto relevante foi que a
densidade de pontos exerce uma maior influéncia na precisdo das estimativas das alturas
do que a dimenséo do footprint.

Apesar da maioria dos trabalhos demonstrarem uma tendéncia na subestimativa das
alturas das &rvores com o uso dos dados da varredura laser, outros também apareceram
com os dados LIiDAR (e.g. HIRATA, 2004; HOLLAUS et al., 2006; DEAN et al., 2009). Hirata
(2004) constatou que a superestimativa das alturas das arvores de um dos talhbes
estudados foi resultado pelo fato das arvores estarem crescendo em declive tendem a

inclinar-se para o lado do vale (FIGURA 15).

b

Altura
correta /

Fonte: Autor (2010)

FIGURA 15 - SUPERESTIMATIVA DAS ALTURAS DAS ARVORES INDIVIDUAIS EM
SITUACAO ONDE AS ARVORES ESTAO CRESCENDO EM AREAS DE
DECLIVE E INCLINADAS PARA O LADO DO VALE

Nilsson (1996) utilizando dados da varredura laser, em uma area com povoamento
equianeos de Pinus silvestre (Pinus sylvestris L.) na Suécia, com um footprint de 0,75 e
3,00m, obteve uma subestimativa variando de 2,1 a 3,7 m. Naesset (1997) trabalhando com
dados LIiDAR, com um footprint de 0,13 e 0,16 m, para a estimativa da altura média em
areas de floresta com Abeto-falso (Picea abies Karst.) e Pinus silvestre (Pinus sylvestris L.)
em Elverum e Grue na Noruega, obteve erros variando de -0,4 m a 1,9 m e com um desvio
padrdo de 1,1-1,6 m.

Neesset e Gkland (2002) estimaram as alturas médias pelo uso de dados laser
scanning com pequeno footprint em uma area de floresta boreal. A validacdo cruzada dos
resultados mostrou um erro de 1,49 m (7,6%) para a estimativa da altura média das arvores
em relagéo aos valores obtidos em levantamento de campo.

Persson et al. (2002) em uma é&rea florestal localizada ao sul da Suécia, composta de

trés espécies dominantes (Picea abies L. Karst., Pinus sylvestris L. e Betula spp.) utilizaram
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dados LIDAR para a estimativa de diversas variaveis florestais, dentre estas as alturas
individuais. As estimativas obtidas na elaboracdo dos dados LIDAR apresentaram um erro
padréo (Sz) de 0,63 m e um coeficiente de correlacdo de 0,99 em relacdo aos dados do
inventario florestal. Neste estudo, foram utilizadas diversas dimensfes do footprint (0,26;
0,52; 1,04; 2,08 e 3,68 m), as quais nao influenciaram as estimativas das alturas, entretanto
apresentaram uma maior subestimativa da altura nas maiores dimensées do footprint.

A maioria dos estudos de aplicacdo de dados LIDAR na estimativa de variaveis
florestais vem sendo desenvolvido em areas planas ou pouco acidentadas. Takahashi et al.
(2005) avaliaram as estimativas das alturas individuais das arvores de Cryptomeria japonica
D. Don. com o uso de dados LIDAR em é&reas localizadas em regides montanhosas, com
uma topografia bastante ingreme e complexa. A estimativa da altura, nas diferentes
declividades avaliadas: 37,6° 15,6°e 16,8°respec tivamente apresentaram um erro médio
de 0,227 m, 0,473 m e 0,183 m e um erro padréo de 0,901 m, 0,846m e 0,576 m.

Kwak et al. (2007) estimaram as alturas de &rvores com dados LIDAR em éarea
florestal no sul da Coréia. As alturas das arvores foram estimadas pela extragdo dos valores
méximos do Modelo Digital da Vegetacdo normalizado (MDVn). Os resultados
demonstraram coeficientes de correlacdo variando de 0,74 a 0,80 para as diferentes
espécies florestais avaliadas. Segundo os autores, a principal limitacdo do trabalho foi uma
baixa densidade de pontos da varredura laser, a qual ndo permitiu uma descricdo precisa
das copas das arvores e por consegiiéncia baixos coeficientes de correlacéo.

Os estudos referentes a utilizacdo do sensor laser vém demonstrando uma grande
potencialidade de aplicacdo na estimativa das alturas. Na Tabela 02 podem-se observar os

resultados obtidos em alguns destes trabalhos.

TABELA 02 - RESULTADO DE ALGUNS TRABALHOS DESCRITOS EM LITERATURA NA
ESTIMATIVA DE ALTURAS DE ARVORES INDIVIDUAIS COM USO DE

DADOS LIDAR
Tibologia Localizacso Densidade Metodologia
polog H1zag de pulsos Footprint de obtencgéo Resultados Referéncia
florestal da area de . PR
laser (m) em campo obtidos bibliografica
presente estudo 2
(pnt/m©) das alturas

Florestas com Medidas em Melhores
Norway spruce Elverum e campo, e resultados: erro
(Picea abies Grue i 0,13 e célculo da -04mal9m Naesset
Karst.) e Scotch Norue 'a 0,16 altura média com um desvio (2997)
pine (Pinus 9 aritmética de padrédo de 1,1-
sylvestris L.) cada talh&o 16m
Povoamento Medidas em

. Al6 (50 km a campo, e _—
equianeos de . Subestimativa .

. sudeste de 0,75 - calculo da . Nilsson
Scotch pine - P variando de 2,1
. . Estocolmo), 3,00 altura média (1996)
(Pinus sylvestris e " a3,7m
L) Suécia aritmética do
) dossel

(Continua...)
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TABELA 02 - RESULTADO DE ALGUNS TRABALHOS DESCRITOS EM LITERATURA NA
ESTIMATIVA DE ALTURAS DE ARVORES INDIVIDUAIS COM USO DE

DADOS LiDAR (CONTINUACAO)

Tinologia Localizacso Densidade Metodologia
polog 128G de pulsos Footprint de obtencao Resultados Referéncia
florestal da &rea de . A
laser (m) em campo obtidos bibliografica
presente estudo
(pnt/m2) das alturas
Medidas em Média + SD = -
Ponderosa pine Washington 6 0,33 - campo com o 0.73+0,43/ Andersen et
com Douglas-fir State, USA 0,80 uso de Média + SD = - al. (2006b)
Estacao total 1,12 +£0.56
. Aberfoyle . r2:0.89 —
Talhdes de Stitka . ’ Relascopio a Subestimativa Suarez et al.
United 3-4 -- )
spruce - Laser variando de 7- (2005)
Kingdom 8%
Mississippi Media: -
Plantacdes de (@ e TeEa?s 4.5 011 Modelos de 0,5(a)/+0,2(b) — Roberts et al.
Loblolly pine ' regressao RMSE: 0,48(a) / (2005)
(b), USA 1,18(b)
Pinhais Subestimativas
Reflorestamento Parané' _ 0.27 hipsbmetro de  das alturas dos Zandona et
de Pinus spp. o ' Haga talhdes de 0,10 al. (2007)
Brasil
a 8,8% de erro

2.4.2 ldentificacdo da localizacéo de arvores individuais

Por meio de um levantamento laser scanning, os objetos presentes na superficie
terrestre sdo reconstruidos em forma de “nuvem georeferenciada de pontos”. Em areas
florestais, 0 uso da tecnologia LiDAR possibilita a reproducéo tridimensional da estrutura de
povoamentos florestais, devido a sua capacidade de medi¢cdes em 3D com alta preciséo.

Nos Ultimos anos o0s sistemas comerciais laser scanners aerotransportados
apresentaram um aumento significativo em sua capacidade de coleta de informagdes,
passando de aproximadamente 2 mil pontos / segundo em 1997 a 200 mil pontos / segundo
em 2006, tornando assim possivel a deteccdo e mensuracdo de pequenos objetos
presentes sobre a superficie terrestre. Com isso, a utilizagdo deste sensor na area florestal
vem possibilitando a obtengéo de informacdes em nivel de arvores individuais, com diversos
beneficios em relagdo as técnicas convencionais baseadas no uso de informacdes obtidas
por sensores passivos (e.g. fotografias aéreas e imagens de satélite).

A identificacdo automética da localizacdo de arvores individuais, em dados da
varredura laser, € um ponto crucial em estudos que tenham como objetivo extracdes de
informacfes dendrométricas individuais. O processo de automatizacdo de localizacdo de
arvores individuais €, normalmente, uma das primeiras elaboracdes realizada no MDS. A
localizacdo das arvores possibilita a obtencédo de outras variaveis dendrométricas, como a
altura, que depois de localizados os individuos, a extracdo € muito simples e rapida de ser

efetuada.
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Varios estudos para a deteccdo automatica de arvores individuais utilizando dados
da varredura a laser vém sendo desenvolvido nos Ultimos anos, aonde em sua maioria,
aplicaram o MDS para extrair e identificar a localizagdo das arvores (e.g. PERSSON et al.,
2002; ASCHOFF e SPIECKER, 2004; TIEDE et al., 2005; OONO et al., 2008).

Um problema na deteccdo de arvores individuais em imagens ou em modelos
digitais, principalmente em florestas naturais, € a manipulacdo de copas de diversos
tamanhos. Outro aspecto importante é a necessidade de uma resolugdo compativel da
imagem e o tamanho das copas presente na area de estudo.

Em imagens aéreas ou multispectrais de alta resolucdo € dificil obter informacdes
referentes as dimensdes das arvores, o que ndo ocorre com 0s modelos digitais
provenientes da varredura laser, onde essas informacdes encontram-se diretamente
disponiveis. Isto da a possibilidade de desenvolver métodos de processamento que se
adaptem aos tamanhos dos objetos de interesse “as arvores” (PITKANEN et al., 2004).

Um dos primeiros estudos relacionados a deteccéo de arvores individuais em dados
LiDAR foi realizado por Hyyppa e Inkinen (1999) em areas de floresta boreal de paises
nordicos, onde as coniferas sdo as espécies dominantes. Neste trabalho, nas reas com
presenca de florestas maduras de coniferas, os resultados demonstraram que a maior parte
das arvores visiveis podem ser detectadas. Entretanto, em areas de florestas densas ou em
jovens grupos de espécies folhosas, algumas dificuldades foram encontradas.

Diversas abordagens para a extracdo de arvores individuais vém sendo estudadas
nos ultimos anos. Muitos destes trabalhos (e.g. HYYPPA e INKINEN, 1999;: PERSSON et
al., 2002; KOCH et al., 2006) utilizaram como base para a aplicacdo dos algoritmos de
identificacdo o Modelo Digital da Superficie normalizado (MDSn), obtido por meio de um
processo de subtracdo do Modelo Digital da Superficie - MDS (Digital Surface Model - DSM)
do Modelo Digital do Terreno - MDT (Digital Terrain Model - DTM), conforme se pode
observar na Figura 16.

Em areas florestais, MDSn pode ser denominado como o Modelo Digital da
Vegetacdo normalizado - MDVn (Digital Canopy Model - DCM). Neste modelo, os valores
das células representam as diferencas de altitude entre o topo da vegetacdo e do nivel do
terreno, ou seja, a altura do dossel florestal. Os pontos de alturas méximas podem ser
interpretados como as posi¢cdes dos apices das copas dos individuos arbéreos e as alturas
das arvores podem ser estimadas com base nos valores maximos presentes nas células do
MDVn. O MDVn também pode ser utilizado para a estimativa das dimensfes das copas das
arvores onde é necessaria a realizacdo de procedimentos que inicialmente definam os

limites das copas individuais para sequiencialmente obter suas dimensdes.
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Altitude

MDT

Altura

Modelo Digital da Superficie Normalizado- MDSn

Fonte: Autor (2010) adaptado de Changok (2007)

FIGURA 16 - PROCESSO DE OBTENCAO DE MODELO DIGITAL DA SUPERFICIE
NORMALIZADO (MDSn) A PARTIR DE MODELOS GERADOS COM
DADOS DA VARREDURA LASER SCANNING

Os levantamentos LIDAR geram uma quantidade de dados elevada, fato que dificulta
0 processamento dos dados. Desta forma, a utlizacdo do MDVn apresenta grandes
vantagens por poder reduzir a carga de trabalho computacional e, consequentemente,
agilizar a obtencao das informacdes pesquisadas (MORSDORF et al., 2004; VAUHKONEN,
2010). Outro aspecto importante € o fato de que os modelos digitais podem ser facilmente
convertidos em formato de imagem, permitindo assim a utilizacdo das diversas metodologias
e técnicas de andlise de imagem, as quais podem auxiliar na elaboracdo dos dados e na
obtencéo das informacdes de interesse.

Um dos problemas na detec¢do de arvores individuais por imagem ou em modelos
digitais, principalmente em florestas naturais, € a manipulacdo de copas de diversos
tamanhos. Outro aspecto é a necessidade de uma resolu¢cdo compativel entre a imagem e o
tamanho das copas presentes na area de estudo.

Em imagens aéreas ou multispectrais de alta resolugéo é dificil obter informacgfes
referentes as dimensdes das &rvores, o que ndo ocorre com 0s modelos digitais,
provenientes da varredura laser, em que essas informagfes encontram-se diretamente
disponiveis. Isto possibilita o desenvolvimento de métodos de processamento que se

adaptem aos tamanhos dos objetos de interesse - as arvores. (PITKANEN et al., 2004).
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Naesset e Fkland (2002) destacam que outra varidvel importante na identificagéo de arvores
individuais é o diametro do pulso laser (footprint), pois didmetros menores apresentam
melhores resultados na medida em que proporcionam uma maior penetracdo na cobertura
vegetal, principalmente em &reas de floresta densa.

Taguchi et al. (2006) utilizaram o algoritmo de locais méximos para a identificacdo
dos topos e, para a detec¢do das arvores, foi utilizado um modelo de forma elipséide. Esta
metodologia foi avaliada em florestas de coniferas, no Japéo, onde 74 % do total das
arvores foram detectadas corretamente.

Korpela (2004) avaliando a deteccdo de arvores individuais em areas florestais com
diferentes espécies e classes de diametro, verificou que nem todas as arvores podem ser
detectadas pelo processo automatizado de deteccdo. Em seu trabalho, as arvores com
alturas inferiores de 40-60% em relacdo a altura dominante ndo foram localizadas,
observando-se que essa proporcdo apresentou variacdes, dependendo da estrutura da
floresta e densidade. Entretanto, a maioria das arvores dominantes, que representam mais
de 88% do volume total, foi detectada.

Tiede et al. (2005) apos varias pré-etapas de processamento com os dados da
varredura laser, aplicaram o algoritmo de locais maximos para identificar as copas das
arvores. O algoritmo foi testado para seis parcelas e as &rvores dominantes foram
detectadas com uma precisdo de 72,2%, representando uma taxa total de deteccdo das
arvores de 51%. Nas areas com maiores espacamentos, as arvores dominantes detectadas
atingiram valores entre 81% e 92%. No total, o erro de comisséo (falsos positivos) foi baixo,
com aproximadamente 2%.

Kwak et al. (2007) utilizaram métodos de analise morfolégica para a identificacédo de
arvores individuais, em uma éarea florestal na Coréia do Sul, com predominancia de trés
espécies arboreas: P. koraiensis (Korean Pine), L. Leptolepis (Japanese Larch), e Quercus
spp. (Oaks). Obtiveram, respectivamente, 68,1%, 86,7% e 67,4% de precisdo na sua
deteccdo. Segundo Kwak et al. (2007), o estudo desenvolvido por Leckie et al. (2003) usou
uma metodologia muito semelhante, e obteve deteccdo de arvores individuais com uma
precisdo de 59% para uma floresta de coniferas.

Oono et al. (2008) desenvolveram um método para a identificacdo automética de
arvores individuais, denominado de "Crown Shape Index". O indice é calculado com base na
desigualdade das alturas da grade do MDV e no uso de procedimentos baseados na teoria
estatistica, na qual sdo extraidas as areas de copa ao entorno dos topos das arvores. A
metodologia foi aplicada em quatro parcelas com diferentes densidades (n ha®) em uma
floresta implantada de Cryptomeria japonica (Japanese cedar). Na floresta de menor
densidade (860 n ha™) obteve-se 80 a 89% de precis&o na deteccdo. Nas areas com maior

densidade de arvores, a deteccdo variou entre 71 e 87%. Na Tabela 03 sdo apresentados
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alguns trabalhos com dados LIiDAR para o reconhecimento automatico da localizacdo de

arvores individuais.

TABELA 03 - RESULTADOS DO RECONHECIMENTO AUTOMATICO DA LOCALIZACAO
DE ARVORES INDIVIDUAIS EM DIVERSOS TRABALHOS DESCRITOS EM
LITERATURA COM USO DE DADOS LiDAR

Descri¢do da tipologia o Metodologia Resultados do o
Localizagdo - . Referéncia
florestal utilizada reconhecimento
Sul da
. Alemanha CO”? um
Floresta Mista Submontana com Oriental a0 reconhecimento de
as espécies Picea abies, Abies | Locais 68,0% total, 77,5% Tiede et al.
. ongo da . .
alba, Fagus sylvatica e Acer f . méaxima das arvores (2005)
ronteira com a .
pseudoplatanus i dominantes e 2,5%
Republica -
de falsos positivo
Checa
Alemanha,
Existem trés tipos de tipologia Parque Nacional
florestal importantes: (1) florestas Floresta da 44,2% das arvores
sub alpinas com abeto da Baviera, que Suavizagdoda  foram corretamente
Noruega (Picea abies) e em parte | esta situada ao imagem e localizadas, onde na Heurich et
Mountain ash (Sorbus aucuparia) sudeste da identificacdo dos area de conifera al. (2004)
(2) florestas de montanha (Picea Alemanha ao pontos com uma localizagdo de )
abies, Abies alba, Fagus sylvatica longo da alturas maximas 50,6% e nas
e Acer pseudoplatanus) e (3) fronteira com a folhosas 38,4%
florestas de pinheiros Republica
Checa
Alemanha, (1) 87,3 %, das
Duas areas de estudo: (1) préximo a quais 59,6%
Floresta de Carvalho Misto, com cidade de localizadas
uma area com a presenga de Freiburg / corretamente e
Douglas-fir (Pseudotsuga Breisgau. (1) . 27,7% de forma
2 . Locais ' o Koch et al.
menziesii) com 30 anos de idade Mooswald maxima satisfatoria e (2) (2006)
e (2) Floresta Mista de Montanha nordeste de 63,3 %, das quais
com 3 espécies principais: Fagus Freiburg e (2) 18,2% localizadas
sylvatica (+60 %), Abies alba (25 Glnterstal ao corretamente e
%) e Picea abies (10 %) sudeste de 24,5% de forma
Freiburg satisfatoria
Floresta de coniferas de idade, Es,\t/laedr?dlégilr(]j(())s,
com a presenca dominante de (Califérnia) Andlise 85% e 51% das Lee e Fisher
Pseudotsuga menziesii (Douglas Reserva Natu'ral morfoldgica arvores (2006)
Fir) e Sequoia sempervirens . (TopHat) identificadas
da Univ. da
(Redwood) e
Califérnia
Japéo, Floresta
Nacional
x . N gerenciada pelo
Talhdo de cedr_o japonés (1 ha) Distrito Florestal Locais 83,9% das arvores Hirata
com uma densidade do : - -
. 1 de Ibaraki, maxima foram localizadas (2004)
povoamento de 657 &rvores ha .
localizada na
parte leste do
pais
71% das arvores
) Suécia, na foram corretamente
Areas de floresta e vegetacao cidade Locais localizadas com um Persson
urbana Linkoping ao sul maxima erro médio de (2001)
do pais posicionamento de

51,4cm

(Continua....)
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TABELA 03 - RESULTADOS DO RECONHECIMENTO AUTOMATICO DA LOCALIZACAO
DE ARVORES INDIVIDUAIS EM DIVERSOS TRABALHOS DESCRITOS EM
LITERATURA COM USO DE DADOS LIiDAR (CONTINUACAO)

Descri¢ao da tipologia o Metodologia Resultados do N
Localizagéo o ) Referéncia
florestal utilizada reconhecimento
Talhdes de povoamentos
florestais com idade de 78-100 A Locais maxima, 41,5a49,2 % de
L Finlandia, uma - .
anos com um volume médio 336 . filtros todas as arvores e
3, -1 . 3 area de Floresta :
m”ha™ (variando de 127-533 m Estadual gaussianos, de 61,2a79,4% Pitkinen et
ha'l), onde a maioria dos talhdes - height filtering, das arvores
. - localizada ao sul A . al. (2004)
foi sofreram cortes seletivos nas do pais. em eliminacéo dominantes foram
ultimas décadas, proporcionando KaFI)kkir'1en maéaxima, corretamente
muitos talhdes com o dossel Laplacian blob localizadas
multiestratificado.
Florestas equidneas de cedro J%pa(jo, ga . 71% das arvores hi
japonés (Cryptomeria japonica D. cldade de Lc,)c.eus foram corretamente Taguchi et
JDon) Aomori ao norte méaxima localizadas al. (2006)
do pais
Floresta privada de 80 ha - (1) 68,1%, (2)
compostas .principalmer)te de (1) Cort—:grerl]dlatSul, Andlise 86,7% e (3) 67,4% Kwak et al.
IF’. kora|9n5|s (Korean Pine), (2) L. Yumyeong ao morfolégica das arvores formam (2007)
eptolepis (Japanese Larch) e (3) centro do pais corretamente
Quercus spp. (Oaks) localizadas

Dentre as metodologias aplicadas nos processo de identificacdo de arvores
individuais em dados LiDAR, destacam-se duas técnicas aplicadas em grandes parte das
pesquisas desenvolvidas atualmente. Uma delas é baseada na utilizacao de filtros de local
maxima (local maximum filtering - LM), o qual visa determinar quais 0s pixeis apresentam o
valor digital central (do pixel) maior do que seus vizinhos em uma determinada area, o que,
teoricamente, corresponde ao apice das arvores. A segunda técnica € baseada na aplicacdo
de operadores de analise morfolégica (morphological analysis), o que permite a extracao do

topo (apice) dos elementos presentes (SERRA, 1982).

2.4.2.1 Local maxima

O uso do filtro de local maxima para a identificacdo de &rvores individuais é
normalmente precedido de uma aplicacdo de filtros de suavizacdo, o que permite remover
0s ruidos da imagem. O uso destes filtros reduz a probabilidade de &rvores serem
falsamente identificadas. Entretanto, gera uma perda de informacoes, fato que reduz a
probabilidade da identificac@o de arvores com pequenas copas (NELSON et al., 2002).

A técnica funciona com o0 pressuposto de que os altos valores em uma regido
espacial representam a ponta das copas. A utilizacdo do algoritmo de LM faz necessario o
uso de um tamanho adequado de janela de procura para a pesquisa das células de maxima
(arvores). Para a localizacdo das arvores com copas grandes, torna-se necessaria a
utilizacdo de janelas de filtragem com dimensdes maiores do que quando utilizadas para as

arvores com menores copas.
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Segundo Maltamo et al. (2004), a precisdo da detec¢do das arvores com algoritmo
de LM é muito dependente da complexidade estrutural dos povoamentos florestais, sendo
possivel atingir alta precisdo em florestas ndo muito densas e abertas. Em areas florestais
fechadas e multiestratificadas, o uso da técnica de LM podera apresentar resultados pouco

satisfatorios.

2.4.2.2 Analise morfoldgica

A meta de qualquer operacdo morfolégica € a extracdo de informacdes relativas a
estrutura geométrica e a topologia de um conjunto desconhecido de uma imagem (FACON,
1996). O método é aplicado em imagens digitais e atua por meio de padrdes elementares,
de forma e tamanho especificos, conhecidos como elementos estruturantes (ES). Estes
elementos sdo objetos de referéncia com uma pequena dimensdo (de alguns pixeis) e
apresentam uma estrutura geométrica simples (pontos, linhas, quadrados, circulos e outros),
associada a estrutura ou topografia predominante nos elementos da imagem. O tamanho e
a forma dos elementos estruturantes sdo determinados de acordo com o tipo de informacédo
a ser extraida da imagem (SERRA, 1982).

Segundo Andersen et al. (2001), originalmente, a morfologia foi desenvolvida para a
andlise de imagens binarias de duas dimensdes e mais recentemente, a sua aplicacdo tem
sido estendida para imagens tridimensionais em tons de cinza, nas quais os valores dos
tons de cinza representam a intensidade do pixel ou de um atributo, como por exemplo, no
MDVn. A utilizagdo da analise morfologica possibilita uma abordagem quantitativa para a
andlise da estrutura geométrica em MDVn, onde uma sequéncia de transformactes
morfolégicas especifica pode ser aplicada na imagem obtida do MDVn (em tons de cinza)
para identificar as arvores individuais presentes na superficie do dossel.

Em uma operacgdo de transformacdo morfolégica, uma imagem serve de elemento
estruturante como pardmetro para a transformag¢do. O resultado de uma operagéo
morfoldgica é obtido com base em um elemento estruturante, o qual transmite informacdes
relativas a forma e ao contetdo da imagem original. As variacdes do elemento estruturante
podem resultar em transformacdes de imagem diferentes e, portanto, fornecer ainda mais
informacdes sobre o conteldo da imagem.

Os dois operadores morfoldgicos, considerados como principais, sdo dilatacdo (eq.
11) e eroséo (eq. 12). Os demais sdo baseados na combinacdo destes operadores. De
acordo com Cho (2009), a dilatacdo esta baseada na selecdo do pixel de maior valor e a
erosédo o pixel de menor valor em uma determinada regido, definida em funcéo do formato e

dimensao do elemento estruturante.
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f@®b)(s,t) =max{f(s—xt—y)+b(xy) (s—xt—y)€ D (x,y) €Dy} (11)

(f ©b)(s,t) =min {f(s +x,t+y)+b(x,y) (s+xt+y)€ Df; (x,y) € Db} (12)

Onde,
Dy = dominios da imagem f
D, = dominios do elemento estruturante b;
(s,r)= sao respectivamente linha e coluna do pixel indice em f, e ;

(x,y)=séo os indices de b.

A partir dessas operacdes basicas, podem ser definidas outras operacdes adicionais,
como a abertura (opening) (eq. 13) e o fechamento (closing) (eq. 14) (CHO, 2009). Estas
operacfes sdo comumente aplicadas na identificacdo de areas claras e escuras, as quais
representam o0s extremos na escala de valores da imagem e a extracdo € realizada com
base na dimens&o do elemento estruturante utilizado.

foeb=(FOb)® b (13)

feb=({F®bODb (14)

Ja a operacdo BotHat é definida como o fechamento da imagem menos a imagem
original. Enfatiza os minimos locais em valores de pixels na escala do elemento
estruturante. O termo BotHat (eq. 15) é uma abreviacdo de buttom hat e € o inverso da
operacdo mais conhecida - TopHat (eq .16).

BotHat = (f*b)—f (15)

TopHat = (fo b)—f (16)

Na Figura 17, adaptada de Schmidt e Hewitt (2004), pode-se observar graficamente

o resultado das operacbes morfolégicas de abertura e fechamento bem como de BotHat e
TopHat.
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i i
!
Dimensao
do filtro

Abertura (Opening) Fechamento (Closing)
_A A A A - A
Topo (Top) Vale (Bottom)

Fonte: Autor (2010) adaptado de Schmidt e Hewitt (2004)

FIGURA 17 - ESQUEMA DE APLICACAO DOS FILTROS MORFOLOGICOS DE
ABERTURA, FECHAMENTO E AS OPERACOES DE BOTHAT E TOPHAT

As técnicas de andlises morfologicas vém sendo aplicadas para diferentes fins em
dados LiDAR, tais como: na hidrologia florestal (CHO, 2009), na deteccdo de clareiras em
areas florestais (ZHANG, 2008), na extracdo de objetos em areas urbanas (SAEEDI et al.,
2009) e outras. Na localizacdo de arvores individuais o método vem sendo aplicado em
diversos trabalhos e vem demonstrando grande potencialidade (ANDERSEN et al., 2001,
FALKOWSKI et al., 2006; LEE e FISHER, 2006).

2.4.3 Estimativas em escala de talhao

Atualmente, na maioria dos inventarios florestais, a metodologia mais comumente
utilizada para obter as variaveis de interesse, € baseada em amostragem e técnicas de
analise de regressdo. As atividades de levantamentos em campo envolvem um grande
volume de trabalho e podem muitas vezes ser necessarios varios meses e com custos
elevados.

A tecnologia LIDAR vem demonstrando ser de grande potencial na estimativa em
extensas areas florestais, principalmente em areas de dificil acesso. Entretanto a utilizacéo
de dados da varredura laser ndo elimina as atividades de campo, pois as estimativas
precisam ser ajustadas com dados coletados nas areas objeto de estudo.

Paises como Canad4, Estados Unidos, Noruega, Finlandia, Suica e Alemanha,
apresentam muitos progressos nas pesquisas sobre a aplicagdo do sensor LIDAR em
florestas e, consequentemente, o desenvolvimento de aplicagbes computacionais na andlise
desses dados. Os suecos e noruegueses foram os primeiros no desenvolvimento de
pesquisas para a aplicacdo LIDAR na obtencdo de dados de inventario florestal. A Noruega

esta usando essa tecnologia, em seu Inventario Florestal Nacional, em cerca de 20% de sua
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area florestal. Outros paises como a Suiga e Finlandia estdo estudando a possibilidade de
aplicagéo do LIDAR a nivel nacional (CARSON et al., 2004).

Um dos primeiros trabalhos na estimativa, em escala de talhdes com dados de um
sistema ALS, foi realizado por Nilsson (1996) que utilizou diversos diametros do pulso laser
(footprint entre 0,75 e 3,0 m) para a estimativa da altura média e volume em um talhdo
equianeo de Pinus sylvestris na Suécia. As alturas obtidas dos dados ALS apresentaram
uma subtimativa de 2,1-3,7 m e os volumes foram estimados por meio de equag¢do empirica
com uso das alturas obtidas com a varredura laser, com uma boa correlagéo (r* = 0,78).

Naesset (1997) avaliou dados do sensor laser com medidas de alturas de talhGes
obtidas em campo. Foram avaliadas as alturas médias de todas as arvores, a média
ponderada (em funcdo de sua prépria altura e o quadrado de sua altura) e por fim uma
média das maiores arvores. Como resultado, todas as alturas dos talhfes avaliados
apresentaram subestimativa em relacdo as medicbes de campo. Apesar da baixa densidade
de pontos da varredura laser utilizada neste trabalho, os resultados demonstraram grande
potencialidade.

A abordagem de obtencdo de informacdes para inventario florestal foi mais
explorada por Means et al. (2000) em uma area florestal, localizada no Oregon (Estados
Unidos) em talhdes com Douglas-fir. Os resultados demonstraram altas correlacbes dos
dados de campo e as estimativas dos dados LIiDAR, permitindo a elaboracdo de diversos
modelos para estimativa de pardmetros da floresta baseados nas informacdes da varredura
laser. Os modelos para estimativas da altura média (m), area basal (m” ha) e volume (m®
ha') apresentaram respectivamente os seguintes coeficientes de correlacéo (r?) 0,93, 0,95 e
0,97.

Naesset (2002) utilizou uma metodologia de dois estagios em uma area de floresta
na Noruega composta principalmente com duas espécies arboreas (Picea abies (L.) Karst. e
Pinus sylvestris L.). Inicialmente, em algumas &reas amostrais, foram realizados
levantamentos de campo com uso de técnicas tradicionais de inventario florestal para a
medi¢cdo de variaveis dendrométricas. As variaveis obtidas em campo foram relacionadas
com as estimativas obtidas com os dados da varredura laser pelo uso de regressdes
multiplas. As regressdes apresentaram bons ajustes que explicaram: 82-97% da altura
média, 74-93% da altura dominante, 39-78% do didmetro médio, 50-68% do numero de
arvores, 69-89% da area basal e 80-93% do volume. Estes modelos foram utilizados para
obter as informacgdes florestais em toda a area abrangida pelos dados da varredura laser
(cerca 1000 ha). Sequencialmente foram validados pelo uso de diferentes areas amostrais
utilizadas nos ajustes iniciais e se obteve os seguintes desvios padrdes: altura média (0,61-
1,17 m), altura dominante (0,70-1,33 m), didametro médio (1,37-1,61 cm), numero de &rvores
(16,9-22,2%; 128-400 arvores ha™), area basal (8,6-11,7%; 2,33-2,54 m® ha™) e volume
(11,4-14,2%; 18,3-31,9 m* ha™).
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Maltamo et al. (2004) avaliaram a deteccdo de arvores suprimidas a partir de dois
métodos onde foi possivel prever distintos modelos de predicdo de parametros, na qual,
pequenas arvores podem ser determinadas a partir da distribuicdo das alturas das arvores.
O volume final e nimero de individuos estimados na varredura laser com a utilizacdo destas
metodologias apresentou significativas melhoras quando comparado aos resultados do
levantamento de campo. Parker e Evans (2009) demonstraram que o uso de metodologia
baseadas em Unico estagio, ou seja, baseada somente nas informacdes da varredura a
laser também podem ser utilizadas na estimativa de variaveis florestais, obtendo resultados
satisfatorios.

loki et al. (2010) realizaram estudos para a estimativa do volume de uma area de
floresta temperada composta de espécies folhosas, no oeste do Japéo, com o uso de dados
LiDAR. Inicialmente, dentro das 20 parcelas avaliadas, foram estimadas as variaveis
dendrométricas com os dados da varredura laser, as quais foram utilizadas para a
confeccdo de modelos empiricos para a estimativa dos volumes. Dos 23 modelos avaliados,
o melhor resultado apresentou r’=0,75 e um erro da estimativa de 41,90 m® ha®, o que

correspondeu a erro total de 16,4% do volume.

2.4.4 Incéndios florestais e modelagem de material combustivel

A avaliacdo da quantidade de material combustivel € uma atividade importante no
monitoramento e principalmente no planejamento de vérias atividades ligadas aos incéndios
florestais, tais como: programas de prevencéo, queimadas controladas e combate (SOARES
e BATISTA, 2007).

Os métodos tradicionais de avaliagdo e quantificacdo do material combustivel
envolvem atividades de campo onde sao utilizadas técnicas de amostragem. Entretanto,
mesmo sendo muito eficaz, a utilizacdo destes métodos é muito trabalhosa e especialmente
muito limitada, principalmente em grandes areas florestais.

Desta forma, o uso de tecnologias baseadas em sensoriamento remoto vem sendo
exploradas cada vez mais com esse intuito, e demonstra grande potencialidade. Nos ultimos
anos o uso da varredura a laser para 0 mapeamento da estrutura e quantificacdo do material
combustivel florestal é objeto de vérios trabalhos de pesquisa (e.g. RIANO et al., 2003;
MORSDOREF et al., 2004; ANDERSEN et al., 2005; RIANO et al., 2007; SKOWRONSKI et
al., 2007; HEO et al., 2008; KOETZ et al., 2008; MUTLU et al., 2008a; MUTLU et al., 2008b;
VARGA e ASNER, 2008)

Riafio et al. (2003) utilizaram dados LiDAR para a estimativa de parametros florestais
importantes para a modelagem do comportamento do fogo. Os parametros avaliados foram:
altura das arvores, cobertura arbérea, altura do dossel, superficie de cobertura do dossel e

densidade das copas das arvores. A estimativa da cobertura arbérea foi realizada com os
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pulsos laser que atingiram as copas das arvores, enquanto que a superficie da cobertura do
dossel utilizou somente o0s pulsos que atingiram a superficie da cobertura vegetal. A
densidade das copas foi calculada com base na biomassa foliar e volume de copa. Segundo
0 autor, a aplicacdo desta tecnologia pode gerar informacfes dos combustiveis florestais
com alta precisdo, com duas vezes menos custos e 3,5 vezes menos tempo de coleta e
elaboragéo que as metodologias usadas tradicionalmente.

Morsdorf et al. (2004) avaliaram a eficiéncia da utilizacdo de dados LIDAR para a
determinacdo da estrutura superior do dossel florestal em nivel de arvores individuais para a
utilizacdo na avaliacdo de comportamento do fogo. Foram estimadas as posi¢cdes das
arvores individuais, suas respectivas alturas e diametros de copas e sequencialmente
comparados com os dados obtidos em levantamentos de campo. Os resultados foram muito
satisfatérios para a estimativa do nimero de arvores e das alturas individuais, porém os
didmetros de copas ndo apresentaram boas relacdes com os obtidos em campo em funcéo,
provavelmente, de erros realizados nas medic6es de campo. Com as informac@es extraidas
dos dados LiDAR foi elaborado um modelo geométrico simples. O estudo indica que a
utilizacdo de modelo em nivel de arvore individual podera aumentar sensivelmente o0s
trabalhos de modelagem do comportamento do fogo, e que, caso necessério, estes mesmos
modelos podem ser replicados em grandes &reas e permitira uma abordagem mais ampla.

Andersen et al. (2005), nos Estados Unidos, aplicaram andlise de regressao, entre
0s dados LIiDAR (parcelas de 20 metros) e dados coletados em campo, para o
desenvolvimento de modelos de estimativas do peso do material combustivel das copas das
arvores, densidade das copas, altura da base do dossel e altura total do dossel. O estudo
demonstrou fortes relagbes entre as estimativas obtidas com os dados LIDAR e os dados
coletados em campo. O peso do material combustivel da copa apresentou um R? = 0,86; a
densidade da copa um r* = 0,84, a altura da base do dossel um r> = 0,77 e a altura total do
dossel um r? = 0,98.

Em 2006, na Australia, o Forests New South Wales (FNSW) avaliou a aplicacao
LIDAR no mapeamento de quantificacdo e caracterizacdo dos materiais combustiveis
florestais na Bacia Hidrografica de Jilliby. Os dados obtidos nos levantamentos de campo
foram comparados com as estimativas obtidas na modelagem de dados da varredura laser.
Os resultados demonstraram uma forte correlacdo entre as estimativas obtidas com os
dados LIDAR com alguns atributos florestais: carga do material combustivel do sub-bosque
(r = 0,73, r* = 0,54), material combustiveis das copas (r = 0,75, r* = 0,56) e o volume de
material combustivel (r = 0,74, r* = 0,54) (TURNER, 2007).

Mais recentemente, Mutlu et al. (2008a) avaliaram o uso de diversas técnicas de
fusdo dos dados LIDAR com imagens multiespectrais para a avaliacgdo do material

combustivel, bem como a espacializacdo destas informag¢des. Os resultados obtidos
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demonstraram grande potencialidade no fornecimento de estimativas precisas de
parametros do combustivel de superficie em extensas areas florestais.

A aplicacdo da tecnologia LIDAR com alta densidade de pontos € muito auspiciosa
no levantamento de parametros de interesse aos incéndios florestais. A possibilidade de
estimativa das propriedades dos materiais combustiveis (arranjos espaciais das arvores, as
dimensdes das copas, densidade de copas, altura da base das copas) pode ser utilizada
diretamente em modelos empiricos, como o FARSITE (FINNEY, 1998) e BehavePlus
(ANDREWS, 2009).

Além dos atributos descritos anteriormente, o sistema de varredura a laser, permite o
desenvolvimento MDT com alta precisdo (FERNANDO e JON, 2008), a possibilidade de
localizacdo dos cursos d’ dgua (BOWEN e WALTERMIRE, 2002) e area de clareiras, que
podem auxiliar nos planejamentos necessarios para a reducdo de incéndios florestais e

também, nas atividades relacionadas ao combate.

2.4.4.1 Estimativa da altura da base da copa

A composicdo florestal e sua estrutura representam informacdes importantes e
necessarias para nortear a gestdo e o manejo florestal de uso mdultiplo, entretanto séo
dificeis de serem obtidas em grandes areas florestais.

Nos estudos relacionados aos incéndios florestais existe uma série de variaveis
necessarias para serem inseridas nos modelos de comportamento do fogo, como por
exemplo, o FARSITE (FINNEY, 1998) e BehavePlus (ANDREWS, 2009), onde é possivel
estimar as areas em que um fogo de superficie, provavelmente, possa transforma-se em
incéndio de copa. Assim, entre as diversas variaveis, a altura da base das copas da
cobertura florestal € uma importante variavel de entrada nestes modelos.

Em inglés, a altura da base das copas da cobertura florestal, € denominada como
Canopy Base Height (CBH). A sua definicdo em literatura ndo € muito clara, apresentando
algumas variacbes, o que muitas vezes torna dificil sua utilizacdo (MITSOPOULOS e
DIMITRAKOPOULQS, 2007). Mcalpine e Hobbs (1994) define a CBH como a distancia entre
0 piso da floresta a base da copa viva, como se observa na Figura 18. Ja, segundo Van
Wagner (1993) e Scott e Reinhardt (2001) a CBH pode ser definida como a menor altura em
gue ha uma quantidade suficiente de combustivel para a propagacao do fogo verticalmente,
para a copa das arvores.

Tradicionalmente as estimativas de variaveis relacionadas a altura da base da copa
da arvore em estudos de comportamento do fogo tém sido baseadas em levantamentos de
campo. Entretanto, as técnicas baseadas em levantamentos de campo muitas vezes nao
séo padronizadas e a aplicagdo dos valores estimados fora do limite das areas amostradas

pode gerar resultados pouco satisfatérios, comprometendo a avaliagcdo e estudos



45

relacionados ao comportamento do fogo, principalmente em extensas areas (ANDERSEN et
al., 2005).

E Altura da Base da Cobertura Florestal
i (Canopy Base Height)

Fonte: Autor (2010)
FIGURA 18 - ALTURA DA BASE DA COBERTURA FLORESTAL (CANOPY BASE HEIGHT)

Atualmente o uso de técnicas e ferramentas baseadas em sensoriamento remoto,
como o Sistema de Posicionamento Global (GPS) e Sistemas de Informacédo Geografica
(SIG) vem demonstrando grande auxilio na coleta e manipulacdo de informacdes de
variaveis florestais.

Segundo Roff et al. (2005), existe uma necessidade de uma abordagem padronizada
eficiente para medir as variaveis relacionadas aos combustiveis aéreos em areas florestais,
que apresentam uma grande variedade de caracteristicas estruturais. O uso de técnicas de
sensoriamento remoto, normalmente, necessita ser integrado com as informagdes obtidas
em levantamento de campo e seqiencialmente € também necessario o uso de uma
abordagem estatistica robusta para maximizar a preciséo da modelagem do comportamento
do fogo.

A utilizacdo de informacdes de sensores passivos pode fornecer uma série de
atributos biofisicos que podem auxiliar a caracterizagdo dos combustiveis florestais (ROFF
et al. 2005). As fotografias aéreas de alta resolucdo apresentam algumas limitacdes,
principalmente em funcdo da cobertura, muitas vezes bastante limitada. Ja& os satélites
Opticos oferecem cobertura muito maior e os dados sdo mais faceis de manipular, mais
flexivel e freqliente. Os sensores multiespectrais fornecem uma maior gama de atributos
biofisicos da floresta, como: condicfes sanitarias, bioquimica, composicdo da floresta,
entretanto, como todos 0s sensores passivos, sdo incapazes de penetrar o dossel florestal.

Com o desenvolvimento e a disponibilidade de dados de sensores ativos, como por
exemplo, o RADAR e LiDAR, surge a possibilidade de estimativa direta de varidveis
florestais, mesmo no sub-bosque florestal, como a altura da base da cobertura florestal, na
qual é possivel realizar estimativas diretamente dos dados fornecidos por estes sensores,

sem a necessidade da realizac&o de levantamentos de campo.
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Andersen et al. (2004) em uma area florestal de coniferas, no oeste do Estado de
Washington nos Estados Unidos, utilizaram dados de RADAR de abertura sintética
interferométrico (Interferometric Synthetic Aperture Radar - IfSAR) obtidos com o uso do
sistema TopoSAR, desenvolvido por uma empresa alema, estimaram variaveis florestais de
interesse para a modelagem do comportamento do fogo, entre elas, a altura da base das
copas das arvores. A determinacao da altura da base das copas das arvores foi baseada em
conceitos definidos nos trabalhos de Scott e Reinhardt (2001), na qual a altura da base da
copa € calculada como a menor altura do dossel florestal, a densidade de combustivel é
superior a um limite critico de 0,011 kg/m®. Utilizando uma anélise de regressdo mdltipla
demonstraram que as estimativas dos dados obtidos do IfSAR apresentaram alta correlacdo
com medidas dos atributos florestais em campo, onde a altura do dossel apresentou
coeficiente de determinacdo (r?) de 0,89; a altura da base da copa um rz2 = 0,85; a
densidade da copa um r2 = 0,74 e o peso do combustivel do dossel r2=0,77.

Mais recentemente, entre as ferramentas de sensoriamento remoto, o0 sistema
LiDAR, com footprint de dimensdo reduzida e com capacidade de registro de varios
retornos, demonstra-se particularmente (til para a estimativa e coleta de dados dos recursos
naturais (ZIMBLE et al., 2003). Em diversas pesquisas vém explorando a potencialidade de
uso dos dados provenientes da varredura laser aerotransportado para estimativa de
variaveis florestais, dentre estas, a altura da base das copas da cobertura florestal.

Neesset e Okland (2002) utilizaram dados da varredura laser scanning
aerotranportada obtidos com o uso do sensor ALTM 1210, fabricado pela empresa
canadense Optech Inc., avaliaram o potencial de uso dos dados deste sensor em duas
areas de floresta boreal, localizadas ao sudeste da Noruega (Jstmarka e Valer), para a
estimativa de variaveis relacionadas a altura e dimensdes de copa de individuos arboreos.
Os resultados dos trabalhos coeficientes de determinac&o (r’) que variaram de 0,47 a 0,91
dentre as diversas variaveis estudadas. A validacao cruzada demonstrou uma precisao para
a altura média das arvores, a altura média da base da copa das arvores e comprimento da
copa médio, respectivamente, de 1,49 m (7,6%), 1,24-1,52 m (20,9-23,3%) e 6,32-7,11%
(8,8-10,9).

Morsdorf et al. (2004) avaliou a possibilidade de estimativa de varidveis de arvores
isoladas a partir dos dados LIDAR na parte oriental do vale Ofenpass ao interno de um
Parque Nacional na Suica, com a utilizacdo de uma segmentacdo baseada em k-means
clustering. A regresséo linear da medicdo das alturas das arvores resultou em um r?
ajustado de 0,92, em relacdo aos valores obtidos em levantamento de campo. Como base
nas variaveis estimadas se realizou uma reconstru¢cdo geométrica da floresta usando um
modelo paraboldide, utilizando os valores de posi¢do das &rvores, a altura, diametro da copa

e altura da base das copas.
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Riafio et al. (2003) com o uso de dados da varredura laser aerotransportada, com o
uso de equipamento da empresa TopoSys, estimou parametros florestais necessarios para
a modelagem do comportamento do fogo em uma area florestal localizada a cerca de 2 km,
a leste de Ravensburg, no sudoeste da Alemanha. Dentre as variaveis estimadas, foram
avaliadas as alturas da base das copas das arvores, onde se utilizou uma metodologia
baseada no percentual da altura dos retornos dos pulsos laser. Foram também elaborados
perfis da altura do dossel florestal, pela elaboragdo de uma onda simulada (FIGURA 19),

seguindo as seguintes etapas:

1) Normalizacdo do nimero acumulado de retornos laser (NCumL):

Lr(h)

NCumlL(h) = 7o T NCumL(h — 1) (17)
h
Onde,
Lr(h) = numero de retornos laser em um intervalo de altura (h);
Tot, = numero total de pulsos de laser.

2) Fracdo cumulativa do total de retorno dos pulsos laser correspondente ao dossel

florestal.
3) A fracdo cumulativa da cobertura florestal € convertida para um perfil da altura do

dossel corrigido (Canopy Height Profile - CHP)
CHP(h) = —In (1 — cover (h)) (18)

Onde,
cover = fracdo cumulativa de pulsos total refletidos a partir da copa no

intervalo de altura (h). (obtida na etapa 2).

4) CHP Cumulativa é redimensionada de 0-1 para obter uma CHP relativa. Uma vez
gue a correcdo do perfil de altura do dossel é completa, a relacdo CHP é

transformada para gerar a onda simulada corrigida:

Lr.o-(h) = relCHP(h) * (Tot,, — Ground,,) (19)

Onde,
Lreor(h) = numero corrigido de retornos laser no intervalo de altura (h);
relCHP = CHP relativa (0-1);

Ground; = numero de pulsos de laser que atingiram o terreno.
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FIGURA 19 - ONDA SIMULADA DOS PULSOS LASER

Andersen et al. (2005) em uma éarea 5,2 km? no estado de Washington, Estados
Unidos realizaram um estudo para estimativa de parametros de combustiveis aéreos do
dossel florestal com base em dados LiDAR, com uma densidade de 3,52 pulsos / m?. Neste
trabalho foram encontradas fortes correlacdes entre as estimativas dos dados da cobertura
florestal obtidas dos dados da varredura laser com as informacdes coletadas nos
levantamentos de campo, tais como: peso do combustivel de copa (r* = 0,86), densidade de

copa (r* = 0,84), altura da base da copa (r* = 0,77) e altura do dossel (r? = 0,98).

2.4.5 Caracterizacdo da vegetacéo e identificacdo de espécies

A caracterizacdo da vegetacdo e identificacdo de espécies é outra tematica
explorada em trabalhos de pesquisa com a tecnologia LIiDAR, onde normalmente se
trabalha com a fus&o de dados LIiDAR e imagens multispectrais.

Diversos trabalhos com a fusdo de dados ALS com imagens de sensores
multispectrais vem apresentando resultados promissores (e.g. POPESCU et al.,, 2004;
CHEN et al., 2005; ZAREMBA e GOUGEON, 2006; KOETZ et al., 2007; ALI et al., 2008),
pois os dois tipos de sensores juntos fornecem diferentes informacdes e a interacdo se
comporta de forma complementar. Alguns sistemas ALS ja vém sendo operados de forma
integrada onde se permite a coleta de dados do sensor laser e geracdo de ortofotos, uma

vez que os MDTs sao fornecidos pelo ALS.
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Segundo Koetz et al. (2007), o principio de medicdo do sistema LiDAR é
particularmente mais adequado para a avaliagdo da estrutura horizontal e vertical florestal,
enquanto as informagfes espectrais de imagens Oticas apresentam boas relacdes com as
propriedades biofisicas e quimicas da floresta. Popescu e Wynne (2004) utilizaram a fuséo
de dados ALS e dados éticos multiespectrais como apoio na diferenciagdo da tipologia
florestal, melhorando suas estimativas da altura das arvores.

Trabalhos realizados por Holmgren e Persson (2004), com o uso de uma alta
densidade de pontos da varredura laser, medindo a estrutura e a forma das copas das
arvores, permitiram a diferenciacdo de duas espécies de coniferas (Picea abies L. Karst. e
Pinus sylvestris L.), as quais em imagens multiespectrais (em particular com o uso do
infravermelho préximo) apresentam sinais espectrais muito semelhantes.

Kim et al. (2009) analisaram os dados de intensidade registrados para cada ponto da
varredura laser para a identificacdo das espécies de arvores. Neste trabalho foram avaliadas
oito espécies de folhosas e sete de coniferas na qual o valor de intensidade para diferentes
espécies arbodreas variou em funcdo das caracteristicas de sua folhagem. Foi também
observado neste estudo, que em areas com cobertura fechada, as copas de arvores se
sobrepdem a capacidade de discriminar as espécies folhosas e coniferas, com base em
valores de intensidade de retorno, € mais problematica e varia de acordo com as

configuracdes do sensor LIDAR.

2.4.6 Exploracao e planejamento de estradas florestais

Yu et al. (2004) demonstraram aplicacdo do uso de um sistema de pulso com alta
densidade de amostragem do sistema laser aerotransportado para deteccdo de mudancas
em uma floresta boreal, ou seja, a estimativa de crescimento florestal e 0 monitoramento da
exploracao florestal. Foram desenvolvidos algoritmos para a deteccdo de &rvores cortadas,
como também uma avaliacdo no crescimento das florestas. Na area objeto de estudo foram
cortadas 83 arvores, das quais 61 puderam ser detectadas automaticamente com os dados
do sistema LIDAR. As arvores maduras colhidas foram todas detectadas, sendo que a falha
foi verificada nas arvores menores.

Aruga et al. (2005) com base no MDT de alta resolucdo, elaborado com dados
LiDAR, desenvolveram um sistema para o planejamento de estradas florestais. O MDT foi
utilizado para os célculos de volume de terraplenagem, e seqgliencialmente foram analisados
por comparacdo com os volumes de terraplenagem exatos. Segundo o autor, a preciséo e a
alta resolucdo do MDT proveniente de dados LIiDAR, é uma ferramenta muito util para o
planejamento de estradas florestais, e também produz uma significativa reducdo nos

trabalhos de campo que normalmente sdo muitos extensos.
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2.5 PERSPECTIVAS FUTURAS

Nos ultimos anos se observa um grande aumento nos trabalhos de pesquisas das
aplicacdes LIiDAR. Isso se deve principalmente as vantagens da utilizacdo deste sensor na
captura das informacdes tridimensionais da superficie da terra, em especial em areas com
complexas caracteristicas.

E também evidente que o desenvolvimento de metodologias para o processamento
dos dados provenientes deste sensor, vem permitindo um forte aumento em suas aplicacoes
€ usos e se observa cada vez mais frequentes aplicacdes operacionais e préaticas deste
sensor. Na area florestal, isto também ja é realidade. Em muitos paises utilizam-se diversas
aplicacdes florestais, em especial, inventarios nacionais e regionais.

A evolucdo das tecnologias utilizadas nos sistemas LIDAR é outro ponto muito
importante, pois se observa uma grande evolucéo nos ultimos anos e existem fortes indicios
da manutencdo desta tendéncia para os préoximos anos (XIANG et al., 2010). O setor
florestal vem sendo beneficiado, pois 0 aumento da capacidade de coleta de dados e
altitudes de vdo sado fatores muitos importantes, pois, refletem diretamente nos custos de
aquisicao dos dados, viabilizando a sua utilizacéo.

Existem ainda muitos desafios a serem superados com a utilizagdo do sensor LIiDAR
para as aplicacOes florestais, no qual se torna fundamental os avancos das pesquisas,
principalmente o aprimoramento e desenvolvimento de metodologias que possam viabilizar
sua aplicacdo em extensas areas. A continua evolugdo da tecnologia empregada nos
sistemas LIDAR dard maior viabilidade de aplicagdo em muitas 4reas e seguramente novos

desafios para o desenvolvimento de métodos e técnicas de manipulagdo destes dados.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 AREAS DE ESTUDO
3.1.1 Brasil

3.1.1.1 Localizacao e caracteristicas climaticas

A area de estudo localiza-se na regiao sul do Brasil, na cidade de Curitiba, na porcéo
leste do Estado do Parana (FIGURA 20). A altitude é de aproximadamente 900 m e
apresenta um clima subtropical umido mesotérmico (Cfb) sem estacdo seca definida, com
temperatura média no més mais quente de 22 T e 12 T no mais frio (PEEL et al., 2007),
valores médios anuais de precipitacdo de 1.450 mm e 81% de umidade.

Em funcéo da sua proximidade ao Oceano Atlantico (80 km), sofre grande influéncia
em seu clima local, suavizando as ondas de frio do inverno e evitando dias de calor intenso
no verdo, além de tornar a cidade bastante Umida, onde, praticamente todos os dias a
umidade relativa alcanca pelo menos 90% no periodo noturno. O clima ndo é muito
constante, sendo comum observar variagées sensiveis em um Unico dia, com temperaturas
oscilando entre 7 € e 30 T, inclusive com a possi bilidade de chuvas, sol, neblina no
mesmo dia. A temperatura média anual é de 16,5 €, com amplitude térmica anual de
aproximadamente 7 C, sendo 12,3 € a temperatura m édia no més mais frio (julho) e 22,6

€ no més mais quente (fevereiro).

T0TW

Fonte: Autor (2010)
FIGURA 20 — LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO (CURITIBA, PARANA, BRASIL)
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3.1.1.2 Caracteristicas da cobertura florestal

Baseando-se na classificacdo da vegetacao brasileira proposta pelo IBGE (1992), a
tipologia vegetal presente da area de estudo € a Floresta Ombroéfila Mista (FOM), uma
formacdo tipica dos planaltos da regido sul e sudeste do Brasil, ocorrendo também na
Argentina e Paraguai. Esta vegetacdo se encontra predominantemente entre 800 e 1200 m
s.n.m., podendo eventualmente ocorrer acima desses limites (RODERJAN et al., 2002). Na
classificagdo do IBGE (1992) a FOM pode ser subdividida e classificada em formacéo
Aluvial, Submontana, Montana e Altomontana, em funcao da latitude e altitude de ocorréncia
da vegetacao.

A espécie Araucaria angustifolia (Bert.) O. Ktze. pertence a familia das
Araucariaceae, sendo conhecida também por pinheiro-do-parana, pinho, pinheiro brasileiro,
entre outros. Ocorre desde o estado do Rio Grande do Sul até Minas Gerais, em altitudes
superiores a 900 metros, sendo que nos estados do sul do Brasil ocorre em regides acima
de 500 m de altitude. Esta é uma planta didica, com altura variando de 20 a 50 metros e
tronco retilineo de 90 a 180 cm de didmetro. A arvore jovem tem forma piramidal bem
diferente da adulta, em forma de taca (LORENZI, 1992). A Araucéria ocorre geralmente em
forma de agrupamentos quase homogéneos, dominando o dossel superior. Abaixo dos
individuos emergentes podem ainda ser observados outros trés estratos, o arboreo superior,
o arboreo inferior e 0 arbustivo herbaceo (KLEIN, 1979).

Na &rea de FOM foram coletas amostras com trado de incremento (Presler), a partir
das quais se estimou uma idade de 130 anos para as araucdrias mais antigas e 113 anos
para as mais jovens. Com base nas informac¢des de idades e outros indicios, acredita-se
gue no periodo de 1878 a 1895, houve uma exploracdo intensa dos pinheiros e de outras
espécies de alto valor comercial; sequencialmente houve uma regeneracdo natural dos

pinheiros e de outras espécies, formando assim esta floresta secundaria (FIGURA 21).

Rondon Neto et al. (2002) verificaram a existéncia de Solos Hidromarficos proximos
aos canais de drenagem e de Cambissolos e Podzoélicos nas regibes mais drenadas. O
relevo pode ser classificado como suave ondulado. Quanto a geologia da area de estudo,
situa-se na Formacdo Guabirotuba, que apresenta feicdes préprias e um solo exclusivo da
formacdo, denominado Rubrozem. Tal formacdo geoldgica apresenta um conjunto de
sedimentos clasticos arenoargilosos, contendo diversos niveis de conglomerados,
compostos de seixos rolados, muitas vezes imaturos, recobrindo parte do Primeiro Planalto
Paranaense. Os sedimentos contém proporcdes varidveis de argilas 2:1 e alguns niveis de

carbonatos precipitados na forma de caliche.
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FIGURA 21 - QARACTERiSTICA ESTRUTURAL DA FLORESTA COM ARAUCARIA NA
AREA DE ESTUDO

3.1.1.3 Levantamentos de campo

Na area de estudo foi realizado, pelo pessoal técnico do Laboratério de
Dendrometria (LADEN) da Universidade Federal do Parana (UFPR), um censo florestal com
enumeracédo completa dos individuos com diametro (DAP) superior a 10 cm.

Inicialmente, para fins de planejamento das atividades envolvidas no censo, foi
elaborado um mapa plani-altimétrico da area e seu entorno com o uso de informacfes
provenientes de diversas fontes, tais como: fotografias aéreas verticais coloridas,
levantamentos topograficos e de campo.

Esta primeira parte do trabalho teve como objetivo produzir um pequeno Sistema de
Informacdes Geogréficas (SIG) o qual foi usado para o planejamento das atividades de
campo, calculos de &reas e a definigcdo dos blocos no interior do bosque.

A area total foi dividida em blocos de 50x50 metros (FIGURA 22), onde se optou pela
utilizagdo da projecdo UTM (Universal Transverse of Mercator) e o datum SAD69 (South
American Datum). A determinac@o dos vértices foi baseada nas coordenadas inteiras do
sistema de projecdo escolhido, a materializagéo foi realizada com o uso de um teodolito,
onde nos diversos vértices foram colocados piquetes pintados com tinta 6leo de cor

amarela.
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FIGURA 22 - AREA DE ESTUDO, DIVISAO DOS BLOCOS E EXEMPLO DOS ATRIBUTOS
INDIVIDUAIS DAS ARVORES

Apbs as medicdes das arvores foi pintada uma linha com tinta azul na altura de 1,30
m a partir do solo, “altura do peito”, sempre no sentido do aclive quando o terreno
apresentava declividade. Sequencialmente cada uma das arvores recebeu uma plaqueta de
aluminio contendo um cédigo e em cada bloco uma numeracéo de um até o nimero final de
arvores presentes. Ap0s a execucdo de todas as atividades descritas anteriormente foram
realizadas as medicdes das arvores, registrando as seguintes informacdes individuais:

« Numero sequencial dentro de cada bloco;

*  Espécie (home comum);

» Circunferéncia a altura do peito (CAP) em centimetros;
¢ Coordenadas X e Y em metros;

« Nivel no estrato vertical: inferior; médio e superior;

Em seguida foram medidas as alturas totais e da base da copa das &rvores de
araucaria e de um dos blocos (F7) com a utilizacdo de um hipsémetro (Vertex Ill) (FIGURA
23). O bloco F7 é descrito como parcela P50. Para uma maior precisdo das estimativas
foram realizadas trés diferentes medi¢cGes da altura total e da base. Posteriormente calculou-
se a média das alturas, a qual foi usada na analise dos dados.

A escolha do bloco foi realizada de forma aleatéria com a restricdo que 0 mesmo nao
pudesse pertencer ao grupo dos blocos que se encontravam nos limites da area de estudo.

Esta restricdo foi aplicada para que o bloco a ser inventariado apresentasse em toda a sua
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extensdo cobertura florestal e caracteristicas estruturais representativas da area de estudo,

pois normalmente, nas regides de limites a estrutura florestal apresenta algumas variagoes.

Levantamentos de campo

4

AlturaTotal {ht)

Altura da Copa (ht '_

Fonte: Autor (2010)

FIGURA 23 - BLOCOS OBTIDOS DENTRO DA AREA DE ESTUDO E LEVANTAMENTO
DE CAMPO REALIZADO NO INTERIOR DA PARCELA P50

Durante o inventario florestal realizado na parcela, as arvores foram georefenciadas
utilizando como referéncia os piquetes previamente instalados e georeferenciados. Além
das informacdes espaciais das &rvores individuais, foram também coletadas diversas
informac@es dos individuos arbéreos, tais como: diametro (DAP), altura total (h;), altura da
base da copa (hy), raios da copa (C,), espécie, estrato arboreo, estado fitossanitario,

qualidade do fuste e tipo de copa.

3.1.1.4 Bases de dados LIDAR

Os dados foram obtidos por meio de um sistema a laser aerotranportado Optech
ALTM 2050 (Airborne Laser Terrain Mapper). Este instrumento pode operar com até 50.000
Hz e tem como limite maximo de operacdo uma altitude de véo de 2.000 m e um angulo
maximo de varredura de + 20 graus.

Normalmente os levantamentos LiDAR utilizam velocidades de 200 a 250 km por

hora (55-70 metros por segundo), voando em alturas de 300 a 3000 metros, angulos de
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varredura de 0 até 20 graus, e com taxas de 2.000 a 50.000 pulsos por segundo (DANILIN e
MEDVEDEYV, 2004).

Os dados foram fornecidos pelo Instituto de Tecnologia para o Desenvolvimento
(LACTEC), que utilizou uma altura de véo de aproximadamente 1.000 metros em relagédo ao
terreno, com uma velocidade média de véo de 150 km/h, um angulo de varredura de 15°e
um comprimento de onda do feixe 1.024 nm, o qual resultou em um didmetro do feixe a terra
(footprint) de 0,27 m (TABELA 04).

TABELA 04 - PARAMETROS DO VOO E CONFIGURACOES DO SISTEMA LIiDAR

Especificacbes Valores
Altitude de operacéo 1.000 m
Velocidade média do véo 150 km/h
Angulo de varredura 15°
Diametro do feixe a terra (footprint) 0,27 m
Comprimento de onda do feixe 1024 nm
Preciséo (altimétrica) <15cm
Preciséo (planimétrica) <50cm
Tipo de varredura Linhas paralelas

3.1.2 Estados Unidos

3.1.2.1 Localizagdo e caracteristicas climaticas

Nos Estados Unidos foram selecionadas quatro areas florestais localizadas nas
montanhas centrais de Sierra Nevada, a 225 km ao leste de S&o Francisco (FIGURA 24). As
areas sao localizadas no interior do Parque Nacional Yosemite criado 1890 em torno do vale
do Rio Yosemite e da Reserva Mariposa Grove. A area € de propriedade do governo federal
americano e € administrada e gerenciada pelo Servico Nacional de Parques (National Park
Service - NPS) do Ministério do Interior.

O parque apresenta uma area total de 308.283 ha e é cercado por quatro Florestas
Nacionais: a noroeste Stanislaus, a nordeste Toiyabe, a sudoeste Sierra e a sudeste Inyo.
Segundo NPS (2010), existe grande variacdo da altitude no interior do Parque, oscilando de
549 m até 3.997 m no ponto mais alto.

A &rea do Parque apresenta um clima semi-arido com invernos frios e nevados, onde
dois tercos da precipitagdo anual, de 950 mm, ocorre em forma de neve acima da cota de
2.100 m. Os picos das montanhas séo relativamente secos, onde durante primavera ocorre

o degelo formando muitas cachoeiras e quedas d'agua, podendo ocasionar enchentes e
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eventuais danos nos vales. A temperatura média anual € de 20 C. A temperatura média do
inverno no Vale do Yosemite, a uma cota de 1.200 m, apresenta uma variagéo entre 12 C e

-2 C e durante o ver&o apresenta uma variagao entre 31 CTe 1 TC.
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FIGURA 24 - LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO (ESTADOS UNIDOS)

No interior do Parque Yosemite foram selecionadas quatro areas de estudo (FIGURA

25) em diferentes tipologias florestais, e cada uma das areas apresenta uma superficie de

aproximadamente quatro hectares.
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FIGURA 25 - LOCALIZAGAO DAS AREAS DE ESTUDOS NO INTERIOR DO PARQUE
NACIONAL DE YOSEMITE (LIMITE DO PARQUE DE YOSEMITE EM

TRACEJADO)
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3.1.2.2 Caracteristicas da cobertura florestal

A vegetagdo no interior do Parque de Yosemite é bastante desfragmentada e em
maior parte intacta. Estdo presentes cerca de 1.460 espécies de plantas vasculares,
samambaias, bridfitas e liqguenes em 27 comunidades de plantas e 16 tipos de floresta,
contendo cerca 37 espécies arbdreas. Os seis principais tipos de vegetacdo sédo: pequenas
areas de Floresta de Carvalho entre 300m a 900m (4%), Floresta Submontana Mista entre
900 m e 1.800 m (22%), Floresta de Coniferas Alto-Montana entre 1.800 m e 2.450 m
(28%), e Floresta Subalpina de 2.450 m para 2.900 m (39%). Acima dos 2.900m sao
encontrados campos alpinos (7%) (NPS, 2007).

A area (1) apresenta como espécie dominante a conifera Foothill Pine (Pinus
sabiana), a qual geralmente apresenta grandes espacamentos entre os individuos (NPS,
2007). Em areas de grande altitude pode estar presente de forma co-dominante (FIGURA
26). No interior desta floresta estdo presentes arvores de Live Oak (Quercus wislizenii var.

wislizeni) e as seguintes espécies arbustivas:

* Whiteleaf manzanita (Arctostaphylos viscida), um arbusto que pode chegar até
cinco metros de altura;

» Buckbrush (Ceanothus cuneatus), um arbusto que pode atingir até 3 metros de
altura e normalmente é limitado a pequenas areas;

» Chamise (Adenostoma fasciculatum), um arbusto que pode atingir até 4 metros

de altura, sendo uma espécie muito tolerante & seca, com a capacidade de

desenvolvimento em locais com poucos nutrientes e com afloramento rochosos.

Fonte: (NPS, 2007)

FIGURA 26 - CARACTERISTICA DA TIPOLOGIA FLORESTAL PRESENTE NA AREA (1)
NO INTERIOR DO PARQUE YOSEMITE - USA

A éarea (2) apresenta como espécie dominante uma conifera, o White Fir (Abies
concolor) que pode chegar até 60 m de altura e com um didmetro do tronco de até 2 m
(FIGURA 27). Nesta formacdo, no sub bosque é encontrado a presenga do arbusto
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Whitethorn (Ceanothus cordulatus) Podem também ocorrer a presenca de arvores de Jeffrey
Pine (Pinus jeffreyi) e/ou Sugar Pine (Pinus lambertiana) no dossel, porém, ocorrem de
forma esporadica e em proporgdo bastante reduzida em relacdo ao White Fir (NPS, 2007).

Fonte: (NPS, 2007)

FIGURA 27 - CARACTERISTICA DA TIPOLOGIA FLORESTAL PRESENTE NA AREA (2)
NO INTERIOR DO PARQUE YOSEMITE - USA

A area (3) apresenta uma associacdo de duas coniferas a White Fir (Abies concolor)
e a California Red Fir (Abies magnifica) (NPS, 2007). A California Red Fir ou abete vermelho
€ uma arvore que tipicamente atinge 40-60 m de altura e 2 m de didmetro do tronco,
podendo chegar a 76 m de altura e 3 m de didmetro. Apresenta uma coroa cbnica estreita
(FIGURA 28).

Fonte: (NPS, 2007)

FIGURA 28 - CARACTERISTICA DA TIPOLOGIA FLORESTAL PRESENTE NA AREA (3)
NO INTERIOR DO PARQUE YOSEMITE - USA

A é&rea (4), nas regides de menor altitude, apresenta como espécie dominante o
Sierra Lodgepole Pine (Pinus contorta) e, nas areas de maior altitude, apresenta uma
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dominancia do Whitebark Pine (Pinus albicaulis) (FIGURA 29). Em é&reas rochosas, o sub-
bosque pode apresentar Ross Sedge (Carex rossii) e Shorthair Sedge (Carex exserta)
(NPS, 2007).

Fonte: (NPS, 2007)

FIGURA 29 - CARACTERISTICA DA TIPOLOGIA FLORESTAL PRESENTE NA AREA (4)
NO INTERIOR DO PARQUE YOSEMITE - USA

3.1.2.2 Base de dados LiDAR

Os dados LIiDAR na éarea de estudo localizada no Parque Nacional de Yosemite
foram coletados durante as datas 18 a 22 de setembro de 2006, com 0 uso de um sensor
comercial da empresa canadense Optech instalado em avido Cessna 337 Skymaster. A
coleta foi realizada pelo NCALM (National Center for Airborne Laser Mapping), operado
conjuntamente pelo Departamento de Engenharia Civil e Ambiental, Faculdade de
Engenharia da Universidade de Houston e do Departamento de Ciéncia da Terra e
Planetérias da Universidade da Califérnia-Berkeley, com apoio do NSF (National Science
Foundation). Para a realizacdo deste trabalho foram utilizados os MDT e MDS ja pré
processados pelo NCALM.

3.2 ELABORAGAO DE MODELOS DIGITAIS DO TERRENO

O processamento dos dados foi executado em diversas etapas, no qual inicialmente
realizou-se um pré processamento dos dados provenientes do sistema LiDAR, nos quais
foram inseridos os parametros de calibracdo, transformacgéo de referencial, corre¢cdo geoidal
e finalmente a definicAo da projecao cartografica (transversa de Mercator) com o South
American Datum 69 (SAD69) fuso 22.

Sequencialmente foi definida a area de estudo deste trabalho, e para a extracdo dos
dados LIDAR foi acrescentado um buffer de 50 metros em todo o limite da area de estudo. A

extracdo da “nuvem de pontos” georeferenciada teve como objetivo reduzir a quantidade de
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dados, otimizando os procedimentos de processamento, bem como, a selecdo de diferentes
categorias de uso do solo, com maior prioridade nas areas com a presenca de cobertura
vegetal.

Na Figura 30 é apresentado um fluxograma geral de todas as atividades e etapas

envolvidas na elaboragéo e processamento dos dados LiDAR.

4 )
Dados brutos do
L sensor LIDAR Parametros de calibragdo
Transformacao de referencial

¢ .................................. e o

( ) Defini¢do da projecéo cartogréafica

Nuvens de pontos
georeferenciada
.
Defini¢éo e recorte dos
dados da &rea de estudo
Fase | — Pré processamento l
[ Filtragem (
Interpolacao Polinomial (IP)
¢ TIN Adaptado (TA);
3 Aproximagdes Sucessivas (AS)
[ Classificacéo - { Limite de Elevagéo (LE)
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) L TerraScan (TS)
Elaboracao dos MDTs

Fase Il - Processamento

Anélise dos dados ]
|

|
v v
—|—
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\

f Obtencao dos
\ resultados

Fonte: Autor (2010)
FIGURA 30 - FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA UTILIZADA PARA A AVALIACAO DAS

ELABORACOES DOS MDTS A PARTIR DOS DADOS DA VARREDURA

LASER
Com a nuvem de pontos extraida, o primeiro procedimento de processamento foi a
realizacdo de uma filtragem dos dados. Este procedimento teve como objetivo a remocéo de
medidas indesejadas provenientes do sensor (outliers e/ou erros presentes no conjunto de
dados) que podem reduzir a eficiéncia dos algoritmos de classificacdo. O filtro utilizado no

processamento dos dados foi baseado na remocdo dos retornos com quatro ou mais
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desvios padrdo acima ou abaixo da elevacdo média em uma janela de 10 x 10 metros. Este
procedimento resultou na eliminacdo de aproximadamente 6,7 mil pontos em toda a area de
estudo.

ApOs a filtragem dos dados, foi realizada a classificagdo dos pontos da varredura
laser com objetivo de realizar a identificacdo dos pontos pertencentes ao terreno, e para isso
foram aplicados e testados diversos algoritmos, bem como, diversas variagbes de suas
configuracdes. No total foram aplicados sete diferentes metodologias para a classificacdo
dos pontos pertencentes ao terreno. Somente uma das metodologias fez uso de uma
aplicacdo computacional comercial, denominada TerraScan, desenvolvida pela empresa
finlandesa Terrasolid, como um modulo dentro do software MicroStation. As outras seis
metodologias aplicadas aos dados foram baseadas em algoritmos descritos em literatura, 0s

quais foram apresentados detalhadamente na revisao bibliogréafica, que sao:

Interpolacdo Polinomial (IP)
TIN adaptado (TA);
Aproximacfes Sucessivas (AS)
Limite de Elevacgéo (LE)
Morfologia Progressiva (MP)

Declive Maxima (DM)

o g A~ w N RE

Em todas as metodologias utilizadas foram realizadas diversas configuragbes dos
diferentes parametros restritivos e de funcionamento de cada um dos algoritmos. Nas
Tabelas 05 a 11 sé@o apresentados os diferentes parametros de configuragdo dos algoritmos
utilizados para a classificagéo dos pontos da varredura laser.

No processo de classificacdo com algoritmos, inicialmente, foram utilizados
parametros de configuracdo similares aos descritos em outros trabalhos e seqiencialmente
foram realizadas modificagGes para a verificagdo das configuragdes mais adequadas para a

area de estudo.

TABELA 05 - PARAMETRO§ DE CONFIGURACOES UTILIZADOS NO ALGORITMO DE
INTERPOLACAO POLINOMIAL (IP) PARA A CLASSIFICACAO DE PONTOS
PERTENCENTES AO TERRENO NOS DADOS LIiDAR

Parametros IP P IP IP P IP

(A) (B) (€ (D) (E) (F)

Valor de deslocamento 1.0 1.0 1.0 20 20 0.0
g na equagcéo (4) ! ! ' ' ’ )

Limite maximo de pontos 20 20 20 25 25 0.5
w na equagcéo (4) ! ! ' ’ ’ )

Tolerancia 2,0 0,5 0,1 1,0 1,0 0,7
NUmero de interacdes 12 12 12 12 10 8
Tamanho da janela 10 10 10 10 6 10
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TABELA 06 - PARAMETROS DE CONFIGURACOES UTILIZADOS NO ALGORITMO TIN
ADAPTADO (TA) PARA A CLASSIFICACAO DE PONTOS PERTENCENTES

AO TERRENO NOS DADOS LIiDAR

Parametros TA TA TA TA TA TA
(A) (B) (C) (D) (E) (F)
Limite maximo de'd|feren(;a 0.20 0.25 0.30 0.15 0.20 0.18
de altura entre dois pontos
Dimenséo do grid para
selecionar os pontos 70 80 80 80 80 80

sementes

TABELA 07 - PARAMETROS DE CONFIGURACOES UTILIZADOS

TERRASCAN

PARA A CLASSIFICACAO
PERTENCENTES AO TERRENO NOS DADOS LiDAR

NO SOFTWARE
DOS PONTOS

Parametros TS TS TS TS TS TS
(A (B) ©) (D) (E) (F)
O tamanho maximo das 70 80 70 70 70 70
edificacdes
Angulo méaximo do terreno 88 70 60 60 30 88
Angulo méaximo de iteragéo 6 5 5 3 6 6
Distancia maxima de 14 1.2 12 1.2 14 0.6

interacdo

TABELA 08 - PARAMETRQS DE CONFIGURACOES UTILIZADOS NO ALGORITMO DE
APROXIMACOES SUCESSIVAS (AS) PARA A CLASSIFICACAO DOS
PONTOS PERTENCENTES AO TERRENO NOS DADOS LIDAR

Parametros AS AS AS AS AS AS

(A) (B) (©) (D) (E) (F)

Parametro de escala 2.0 2.0 1,5 1,5 1,0 1,0
A na equagéo (5)

Tolerancia da curvatura 0,2 0,3 0,1 0,2 0,1 0,2

t na equacao (5)

TABELA 09 - PARAMETROS DE CNONFIGURA(;OES UTILIZADOS NO ALGORITMO DE
LIMITE DE ELEVACAO (LE) PARA A CLASSIFICACAO DOS PONTOS
PERTENCENTES AO TERRENO NOS DADOS LIiDAR

Parametros LE LE LE LE LE LE
(A) (B) (©) (D) (E) (F)
Tamanho da célula inicial 2 1 2 1 2 1
¢; ha equagéo (7)
Inclinagao~ maxima 0,30 0,25 0,25 0,20 0,20 0,15
s na equagao (7)
Numero de intera¢Ges 6 6 6 6 6 6

M na equagéo (8)
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TABELA 10 - PARAMETROS DE CONFIGURACOES UTILIZADOS NO ALGORITMO
MORFOLOGIA PROGRESSIVA (MP) PARA A CLASSIFICACAO DOS
PONTOS PERTENCENTES AO TERRENO NOS DADOS LiDAR

Parametros MP MP MP MP pan
(A (B) (©) (D) (E)
Tamanho da célula 1 1 1 1 1
¢ na equacéo (9)
Elemento estruturante 7,11,19,  3,59,17,33,  3,59,17, 7,11, 19, 7,11,19, 25,
w; na equagao (9) 35, 67 65, 129 33, 65 35, 67 35, 43
Declividade 0,08 0.05 0,05 0,05 0,08
s na equagéo (9)
Limite inicial 0,6 0,2 0,05 0,15 0,20
dhy na equacéo (9)
Limite maximo 150 10 10 10 10
dhy,,x Na equagéo (9)

TABELA 11 - PARAMETROS DE CONFIGURACOES UTILIZADOS NO ALGORITMO DE
DECLIVIDADE MAXIMA (DM) PARA A CLASSIFICACAO DOS PONTOS
PERTENCENTES AO TERRENO NOS DADOS LiDAR

Parametros DM DM DM DM DM DM
(A (B) ©) (D) (E) (F
Tamanho da célula 1 1 1 1 1 1
Raio de procura 10 10 20 25 25 30
Limite de declividade 0,20 0,50 0,25 0,20 0,30 0,20
S na equacéo (10)

Apls a classificacdo dos dados LiDAR, foram elaborados os modelos digitais de
terreno a partir da classificagdo dos pontos pertencentes ao terreno em cada uma das
metodologias avaliadas. Sequencialmente, foi elaborado um arquivo vetorial de pontos, com
um total de 4.950, distribuidos de forma aleatdria por toda a area de estudo que foi utilizada
para extrair as informa¢cBes dos diversos modelos digitais, utilizados para avaliagcdo da
exatidao das metodologias.

A partir da nuvem de pontos, resultado da classificacdo, também foram extraidas
algumas informacfes que foram utilizadas para a avaliagdo dos resultados, tais como:
densidade de pontos, altitude média, minima e maxima. A extracdo destas informacdes foi
realizada para toda a area bem como por categoria de uso do solo.

Inicialmente foi realizada uma avaliacdo dos resultados com base na taxa de
penetrabilidade (Pr,,) do feixe laser na area de estudo e nas diferentes categorias de uso
solo. A taxa de penetrabilidade foi calculada com o uso da férmula (20) citada por
(TAKAHASHI et al., 2006).

Prys = (TE2£).100 (20)
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Onde,
Nfg+sg = nuamero total de retornos (first + last);
N = ndmero de ponto classificados como pertencentes ao terreno.

Sequencialmente, foram comparados os diferentes modelos obtidos com dados da
varredura laser com o modelo digital da area de estudo obtido pelo uso de técnicas
topogréficas convencionais. Foram calculados o erro padrédo (S,—() e 0 erro padrdo em
percentagem (Szo,) com 0 uso das féormulas (21) e (22), onde se utilizou o conjunto de dados

obtidos da extracao realizada de um arquivo vetorial de pontos (4.950) de todos os modelos

digitais.

S - \/ N (200 -260)°
=

n-1

(21)

o \/zgl(Z(xi)—Z(xo)Z/n—l
X% »Z(xi)/n

100 (22)

7 =valor estimado;
Z = valores observados;

n = numero de observacoes.

3.3 RECONHECIMENTO DA LOCALIZAGCAO DE ARVORES INDIVIDUAIS

Inicialmente, no processamento dos dados LIDAR da area de estudo, localizada no
Brasil, procedeu-se a preparacdo do MDT e MDS. Para a elaboracdo do MDT foram
utilizados os pontos da varredura laser, classificados como pertencente ao terreno com o
uso da aplicacdo comercial TerraScan (TS-B, descrita anteriormente). Os pontos
classificados foram interpolados com o0 uso do método do Inverso das Distancias
Ponderadas (Inverse Distance Weighted - IDW). Para a elaborac&do do MDS foram utilizados
0s pontos correspondentes ao primeiro (first) retorno dos pulsos laser. Os modelos foram
elaborados com duas diferentes resolugdes: 0,25 e 0,5 m, pelo uso da interpolagdo IDW.
Antes da interpolacao dos dados, foram selecionados os pontos de maxima dentro de cada
célula de um grid de 0,25 e 0,5 m. Nas células onde estavam presentes mais de um ponto
da varredura, foi selecionado somente o ponto com maior altitude, a fim de ser utilizado na
interpolagéo. Finalmente, de posse dos MDTs e do MDSs, obteve-se os MDVn (Modelo

Digital da Vegetagéo normalizado), pela subtracdo do MDS do MDT.
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Na Figura 31 é apresentado um fluxograma geral das atividades envolvidas com as
duas metodologias utilizadas para a identificacdo da localizag&o das arvores individuais nos
dados LiDAR.
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FIGURA 31 - FLUXOGRAMA DAS METODOLOGIAS UTILIZADAS PARA A
IDENTIFICACAO DA LOCALIZACGAO DAS ARVORES INDIVIDUAIS
EM DADOS LiDAR
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Nas &reas de estudo no Parque Yosemite, para a obtencdo do MDVn, foi somente
elaborado em cada é&rea de estudo o processo de subtracdo do MDS e da MDT,
previamente processados pelo NCALM.

Para o reconhecimento automético da localizacdo de &rvores individuais, nas
diferentes areas estudadas, foram utilizadas duas metodologias diferentes, sendo a primeira
baseada na utilizacdo do algoritmo de locais méxima e a segunda no uso de técnicas de
analise morfologica.

Para a aplicacdo da primeira metodologia, inicialmente ao MDSn, foi realizada um
pré-processamento para o preenchimento dos pixels com valores nulos ou muito abaixo da
média em relacdo aos seus pontos vizinhos. A alteracdo dos valores destes pixels se faz
necessaria, pois podem gerar falsos pontos de maxima e reduzir a qualidade final do
algoritmo de locais méaxima. Assim, foi aplicado o filtro da mediana, um método
particularmente eficaz quando o padrdo do ruido consiste em pontos isolados com
intensidades muito diferentes dos pixels da sua vizinhanca.

Sequencialmente, aplicou-se um segundo filtro com o objetivo de reduzir os ruidos
da imagem, resultados de diversos fatores, como por exemplo galhos, principalmente
aqueles de longa dimenséo. O filtro utilizado neste caso foi um filtro gaussiano, tipo de filtro
gue recebe como parametros a dimensdo da janela e um valor para o desvio padrédo
méximo de sigma. O filtro tem um comportamento similar ao filtro passa-baixo, em que sua
aplicacao resulta na suavizagdo da imagem original (raster do MDVn). A suavizacgéo é tanto
maior quanto maior for o desvio padrdo de sigma utilizado, pois existirdA um aumento da
contribuicdo dos pixels vizinhos a cada ponto filtrado. Neste filtro, a dimensdo da janela
utilizada apresenta baixa contribuicdo a suavizacdo da imagem, onde o parametro principal
€ o valor de sigma. A seguir encontra-se a equacao do filtro Gaussiano (G(x,y)) (eq. 23)
aplicada ao MDVn (FIGURA 32).

|y
Gx,y) =5—e 27 (23)
Onde,
x = distancia entre a origem no eixo horizontal;
y = distancia entre a origem no eixo vertical;

o = desvio-padrdo da distribuicdo de Gauss.

Apods todo o processo de preparacdo do MDVn, aplicou-se o algoritmo de locais
maxima, que identificou nas imagens das diversas areas de estudo os pixels com valores de
maxima. O resultado obtido com o uso do algoritmo foi um raster com valores dos pixels de
0 e 1, onde os valores 1 representam os locais de maxima, teoricamente correspondentes

aos apices das copas das arvores. Por fim, realizou-se uma transformacéao binaria do raster,
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de onde foram extraidas as coordenadas de cada um dos pixels com valor 1 (locais de

maxima).

Fonte: Autor (2010)

FIGURA 32 - EXEMPLO DA'APLICAQAO DO FILTRO DE SUAVIZACAO AO RASTER DO
MDVn JA PRE PROCESSADO COM O FILTRO DA MEDIANA (AREA 1 -
PARQUE DE YOSEMITE)

Para a segunda metodologia, foram utilizadas técnicas de analise morfologica, as
guais foram aplicadas as informacgdes obtidas a partir do MDVn. Inicialmente, o MDVn foi
convertido em formato raster, ou seja, 0 modelo digital foi transformado em uma matriz de
pixels georeferenciada, na qual a cada pixel foi atribuido o valor da altura do MDVn.

Sequencialmente, com o raster, aplicou-se o filtro TopHat com uma matriz
explorativa de 3 x 3, de modo a otimizar a individualizacdo dos locais de maxima,
correspondente ao individuos arboéreos.

O resultado do filtro TopHat foi um outro raster contendo valores 0 e 1, no qual os
valores 1 representam as area selecionadas como Top e o 0 (zero) as demais areas.
Entretanto, neste caso uma arvore poderia ser representada por diversos pixels. Desta
forma, para a identificacdo da localizacdo das arvores foi necesséria a realizacdo de
conversao do raster (TopHat) em arquivo vetorial (poligonos). Com o arquivo vetorial, e com
os limites das areas selecionadas pelo algoritmo, encontrou-se o centréide de cada poligono
e gerou-se um novo arquivo vetorial de pontos, o qual passou a representar a posicdo de

cada uma das arvores.

3.4 ESTIMATIVA DAS ALTURAS DAS ARVORES

Na Figura 33 pode-se observar um fluxograma geral das atividades envolvidas para

a estimativa das alturas das arvores.
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FIGURA 33 - FLUXOGRAMA DAS METODOLOGIAS UTILIZADAS PARA A ESTIMATIVA

DAS ALTURAS INDIVIDUAIS E NAS SUBPARCELAS
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Os dados brutos provenientes da varredura laser passaram inicialmente por algumas

retorno de cada pulso laser.

transformacdes, que resultaram em uma “nuvem de pontos” georeferenciada. No conjunto

de dados foram separados os pontos correspondentes ao primeiro (first) e ao ultimo (last)
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Com o conjunto de dados obtido do ultimo retorno do pulso laser realizou-se a
classificagdo dos pontos, com o objetivo principal de identificar os pontos pertencentes ao
terreno. Tal procedimento foi realizado com o uso da aplicacdo comercial TerraScan, onde
todas as etapas séo descritas detalhadamente anteriormente, com o uso da configuracdo
TS(B). Os pontos classificados como pertencentes ao terreno foram interpolados com o uso
do método do Inverso das Distancias Ponderadas (Inverse Distance Weighted - IDW),
resultando no Modelo Digital do Terreno (MDT) com uma resolucéo de 0,25 m.

Com o conjunto de dados obtidos do primeiro retorno do pulso laser, inicialmente
foram identificados e eliminados os pontos com alturas inferiores a 1,40 m em relacdo ao
terreno. Este procedimento foi realizado para reduzir a influéncia destes pontos na
elaboracdo do Modelo Digital de Superficie (MDS), pois estes pontos apresentam alta
probabilidade de estarem localizados no sub-bosque e ndo na cobertura florestal (dossel),
influenciando desta forma os resultados finais. Sequiencialmente foi elaborado o MDS com
uma resolucao de 0,25 m obtido através do uso da interpolagéo IDW.

Por fim, foi elaborado o MDVn em que se utilizou um processo matematico muito
simples que consiste na subtracdo do MDS do MDT. O resultado deste procedimento é um
modelo digital da vegetacdo, o qual contém as informag¢Bes das alturas da vegetacdo
(arvores).

Para a extracdo das alturas individuais das arvores de araucaria e dos individuos
arbéreos da parcela P50 utilizou-se o arquivo vetorial com sua localiza¢éo espacial, obtidos
durante os levantamentos de campo. Neste arquivo vetorial foi gerado um buffer de 0,50 m o
qual resultou um segundo arquivo vetorial (poligonos) que foi utilizado para extrair o maior
valor dentro de cada um dos poligonos do MDVn, ou seja, a estimativa da altura individual
de cada uma das arvores.

Também foram realizadas estimativas das alturas médias e méximas por unidade de
area, utilizando subparcelas dentro da parcela P50. As subparcelas apresentaram
dimensdes de 10, 15 e 20 m, obtendo respectivamente 25, 16 e 9 subparcelas dentro da
parcela P50.

Para a estimativa da altura média e maxima, utilizou-se o conjunto de pontos relativo
ao ultimo retorno da varredura laser, o qual foi interceptado com os limites das diferentes
subparcelas. Neste procedimento, cada um dos pontos da varredura recebeu um atributo
alfanumérico de referéncia da subparcela em que estava inserido. Sequencialmente,
procedeu-se uma subtracdo do arquivo vetorial dos pontos da varredura com o arquivo
raster do MDT. Este procedimento forneceu as informacdes de altura (em relacdo ao
terreno) de cada um dos pontos LIDAR. Para a estimativa das alturas maximas realizou-se
um processo de extracdo do maior valor dentro de cada uma das subparcelas. Para a altura
média calculou-se uma média das alturas dos pontos maiores que 1,50 m dentro de cada

subparcela.
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Para as arvores de araucéria, como alternativa na avaliacdo das estimativas obtidas
da varredura laser e alturas obtidas com o hipsébmetro foram aplicadas analises
comparativas dos ajustes entre os modelos hipsométricos dos dados LIDAR e dos dados
provenientes dos levantamentos de campo, utilizando-se para isso, alguns modelos
hipsométricos freqlientemente descritos em literatura (HOSOKAWA e MACEDO, 1972). A
aplicacdo desta andlise comparativa teve como objetivo principal avaliar as correlagbes
existentes entre as duas metodologias de estimativa das alturas (LIDAR e hipsémetro) com
seus respectivos didmetros. Para isso, foram selecionados alguns modelos hipsomeétricos
(TABELA 12).

TABELA 12 - MODELOS HIPSOMETRICOS UTILIZADOS

Numero Modelo Autor

01 Inht=b, +b, Ind Stoffels

02 ht=b, +b, Ind Henriksen

1 .
03 Inht =b, +b16 Curtis
04 ht =b, +b,d + b,d? Modelo parabdlico
d 2
05 t= Prodan
b, +b,d +b,d?

Legenda: ht: altura total; d: didmetro

Para uma compreensao mais detalhada da resposta do sensor LIDAR em fun¢do da
estrutura horizontal e vertical da floresta e uma melhor analise dos resultados das
estimativas das alturas individuais, foi realizada uma andlise de forma separada das arvores
de araucaria dos individuos da parcela P50. Dentro da parcela P50 ainda foi possivel uma
andlise para os diferentes estratos presentes na area de estudo.

Para a analise dos resultados, nas diferentes metodologias utilizadas na estimativa
das alturas, foi utilizado o Qui-quadrado (x®) (eq. 24). Este teste avalia se a freqiiéncia com
que as diferentes estimativas das alturas obtidas dos dados LiDAR desviaram

significativamente ou ndo das estimativas obtidas em campo com o uso do hipsémetro.

1:o_fe)z

Xt =y (24)

f, frequiéncia observada;

fe frequiéncia esperada;
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Sequencialmente foram calculadas o erro padrdo médio (Si) e erro padrdo médio em
percentagem (Szo,) em cada uma das diferentes variagdes da metodologia aplicada nos
dados da varredura laser com o uso respectivamente das equacdes descritas anteriormente
(21) e (22). Foi também calculado o desvio absoluto e relativo em cada uma das estimativas

das alturas, as quais seqiiencialmente foram utilizados para a elaboragéo de gréficos.

3.5 ESTIMATIVA DA ALTURA DA BASE DA COPA

Inicialmente foi criado um arquivo vetorial dos limites da area de estudo o qual foi
utilizado para extrair dos dados da varredura laser scanning somente 0s pontos no centro da
regido, objeto de estudo. A extracdo da “nuvem de pontos” georeferenciada no centro da
area de estudo, teve como objetivo principal reduzir a quantidade de dados LiDAR e otimizar
os procedimentos de elaboracdo dos dados para extracdo das variaveis de interesse.

Com a nuvem de pontos LIDAR extraida, o primeiro procedimento foi a obtencéo da
altitude em relacdo ao terreno de cada um dos pontos da varredura laser. Para este
procedimento, foram utilizados como referéncia para a extracdo das alturas Modelos Digitais
do Terreno (MDT) obtidos também com dados LIiDAR. Neste sentido, foram utilizados dois
MDTs obtidos por meio de metodologias diferentes do mesmo conjunto de dados. O
primeiro € baseado na utilizacdo de um sistema computacional comercial denominado
TerraScan (B) e o segundo método é baseado no uso de um algoritmo de interpolacao
polinomial (B) descritos anteriormente.

Para a estimativa da altura da base das copas das arvores a partir dos dados LIDAR
foram utilizadas duas diferentes metodologias com algumas variagbes em cada uma das
metodologias. A primeira metodologia foi baseada na estimativa da altura da base da copa
de arvores individuais (h,;) € a segunda metodologia baseou-se na estimativa em nivel de
area, ou seja, altura média da base das copas das arvores (Cy).

Para as éarvores individuais, a estimativa da hy. foi baseada na identificacdo dos
pontos de menor altura em areas circulares, onde o centro destas areas, sdo as posicdes
espaciais dos individuos arbdreos, objeto de interesse para a estimativa da h,., Com base
nos dados obtidos no inventério florestal (TABELA 13), a altura minima da hy foi de 1,50 m,
desta forma utilizou-se como restricdo que os pontos da varredura laser utilizados na
estimativa, ndo fossem inferiores a 1,40 m. Todos os pontos com altura igual ou inferior a
1,40 m foram eliminados antes da elaboracdo dos dados para a estimativa da h,.. Essa
restricdo foi inserida para reduzir uma possivel influéncia da vegetacdo de sub-bosque na
estimativa da h,.. Na Figura 34 é apresentado o fluxograma geral das atividades envolvidas

na elaboracao dos dados e na estimativa das varidveis de interesse.
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FIGURA 34 - FLUXOGRAMA DAS METODOLOGIAS UTILIZADAS PARA A ESTIMATIVA

DA ALTURA DA BASE DA COPA DAS ARVORES

A dimensdo das é&reas circulares utilizadas para extracdo nos dados LIiDAR das

estimativas das h,. foram baseadas em dois critérios, o primeiro com o uso de &rea fixa para

todas as arvores em um raio de 1,95 m, que corresponde ao raio médio da copa das arvores

(inventario florestal). O segundo método utilizou raios varidveis, com base nas dimensofes

individuais, ou seja, no raio de copa de cada um dos individuos, os quais foram obtidos no

levantamento de campo.
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Os diferentes processamentos, para a estimativa da altura da base de arvores
individuais, tiveram como objetivo principal avaliar se a utilizacdo de um buffer, baseado nas
dimensbes das copas das arvores pudesse proporcionar estimativas mais precisas da altura
da base da copa de cada individuo.

Na metodologia para a estimativa da Cy por unidade de &rea, inicialmente foram
elaborados grids com diversas dimensdes sobre a &rea da parcela inventariada (P50). Os
grids utilizados apresentaram forma quadrada com dimensdes variando de 10, 15 e 20 m, os
quais tiveram numero de células diferentes, respectivamente 25, 16 e 9.

Para cada uma das células dos grids utilizados, foram inicialmente identificados os
pontos da varredura laser que pertenciam a estas células. Sequencialmente foram extraidos
as informacbes de altura (em relacdo ao terreno) dos pontos para cada uma das células dos
diferentes grids.

Para cada conjunto de pontos obtidos, nos diferentes grids avaliados, foram
elaborados histogramas da distribuicdo dos pontos em funcdo da altura e sequencialmente
foi elaborada a simulagcédo da onda dos pulsos laser em cada uma das células dos grids.

A estimativa da altura média da copa das arvores (C,) em cada célula do grid foi
obtida através do uso da onda simulada, onde se identificou o ponto da primeira inflexdo da
curva. Nesta metodologia, durante uma fase exploratéria dos dados, observou-se também a
possibilidade de estimativa das alturas dos demais estratos arboreos, medindo as diferentes
inflexBes da curva. Assim, se procedeu a extracdo do primeiro ponto de inflexdo, do dltimo
ponto de inflexdo e do ponto intermediério, obtendo desta forma altura de trés estratos para
cada uma das células avaliadas.

Todos os procedimentos adotados na metodologia para a estimativa da Cy foram
repetidos somente para o MDT obtido com o uso da aplicagédo computacional TerraScan.

Os dados do inventério florestal foram utilizados para avaliar as estimativas das
alturas obtidas dos dados LIiDAR. Para as estimativas individuais, se utilizou diretamente os
dados obtidos nos levantamentos de campo, ja ha metodologia da altura média da copa das
arvores (C;), foi necesséria uma elaboracdo dos dados do inventario para que oS mesmos
pudessem ser utilizados durante o processo de validacao das estimativas dos dados LiDAR.
Desta forma, para cada uma das células dos diferentes grids, foram extraidas as
informacdes da altura média, maxima e minima das &rvores georefenciadas dentro de cada
célula dos diferentes grids através de um processo de interpolagéo dos atributos vetoriais de
limite das células dos diferentes grids e das arvores georeferenciadas.

Com os dados dendrométricos espacializados obtidos durante o levantamento de
campo foi possivel a elaboracdo de um modelo digital tridimensional da parcela
inventariada, conforme se pode observa na Figura 35.

A elaboracéo tridimensional da floresta teve como objetivo proporcionar uma melhor

visualizacdo da estrutura florestal presente e principalmente uma visualizacdo da
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distribuicdo dos dados da varredura laser scanning em fungdo da variagdo da estrutura

florestal presente na area de estudo.

Fonte: Autor (2010)

FIGURA 35 - ESTRUTURA TRIDIMENSIONAL DA PARCELA P50 OBTIDO COM OS
DADOS PROVENIENTES DO LEVANTAMENTO DE CAMPO

Por fim, nas diferentes metodologias avaliadas foi aplicado o teste Qui-quadrado (x?)
(férmula 24) para avaliar se a frequéncia com que as alturas da base da copa das arvores
estimada a partir dos dados da varredura laser desvia significativamente ou ndo das
estimadas obtidas nos levantamentos de campo com o uso de hipsémetro. Sequencialmente
foram calculados o erro padrdo médio absoluto e em percentagem em cada uma das

diferentes variag6es da metodologia utilizada, com o uso das formulas (21) e (22).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 INVENTARIO FLORESTAL (BRASIL)

Na Tabela 13 sdo apresentados 0s principais resultados obtidos com o inventéario

florestal dentro da parcela (P50).

TABELA 13 - PRINCIPAIS VARIAVEIS DENDROMETRICAS OBTIDAS NO INVENTARIO

FLORESTAL
Variavel dendrométrica Unidade Valores Destio
Médio Maximo Minimo padréo
Diametro (DAP) cm 15,74 68,50 10,03 8,45
Area basal (g) m?ht 27,32 - - -
Altura total (hy) m 10,78 24,50 4,40 2,86
Altura da base da copa (hyc) m 6,08 19,30 1,50 2,64
Tamanho da copa (Cy) m 4,68 12,70 1,00 2,42
Raio da copa (C)) m 1,95 8,45 0,61 0,93
Area da copa (C,) m? 14,69 224,45 1,16 19,89

Dentro da parcela inventariada foram identificadas 47 espécies florestais sendo que
as de maior frequéncia foram: Casearia sylvestris (Cafezeiro), Symplocos tetrandra,
Allophylus edulis (Vacum) e Luehea divaricata (Acoita cavalo) com respectivamente com
16.04 %, 11,94 %, 7,84 % e 6,72 %, conforme se observa na Figura 36.
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4.2 CLASSIFICACAO DO USO DO SOLO (BRASIL)

Na area de estudo foi realizada uma classificacdo do uso do solo por meio de uma
interpretacdo visual com base em fotografia aérea vertical colorida, com uma escala de
1:10.000 (FIGURA 37). As classes de uso do solo foram definidas com base nos objetivos
do trabalho e agrupadas em funcéo das diferentes respostas dos objetos presentes no
terreno ao sensor LIDAR.

A area de estudo apresenta um total de 43,64 ha (TABELA 14), com cerca 7,00 ha
(16,1 %) de areas edificadas; 27,50 ha (63 %) de areas com presenca de cobertura vegetal
e 9,13 ha (20,9 %) de outros tipos de uso (gramado/jardim e solo exposto).

Na regido de estudo, a area com cobertura florestal corresponde aproximadamente
de 17,17 ha, dos quais 11,91 ha sdo ocupados por Floresta Ombréfila Mista (FOM) e 5,26
ha sdo formados por capoeiras situadas ao longo de um pequeno curso d’ agua que
margeia o bosque em seu limite sul e parte distribuida em outras areas. Na area de floresta

também existe um pequeno taquaral e uma pequena érea de banhado.

676.800 677i000 677i200 677i400

Legenda:

Calcada
I cdiicio
- Estacionamento / Rua
- Campo de futebol

B Anvore isolada

- Herbacea densa
- Herbéacea pouco densa
- Floresta densa

- Floresta pouco densa

Edificacéo

7.184.600
7.184.600

Vegetagdo

7.184‘.400
7.184.400

- Gramado / Jardim

- Solo exposto

Outra

Informagdes técnicas:

Area total: 43,64 ha

7.181;.200
7.184.200

7.184.000
7.184.000

Projecédo Cartografica:
Universal Transversal de Mercator (UTM)
SADG69 - Fuso 22

T
676.800 677.000 677.200 677.400

Fonte: Autor (2010)
FIGURA 37 - MAPA DO USO DO SOLO PRESENTE NA AREA DE ESTUDO
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TABELA 14 - CATEGORIAS DE USO DO SOLO PRESENTES NA AREA DE ESTUDO

Uso do Solo Tipologia Area (ha) %
Calcada 0,6112 1,4

Edificio 3,5283 8,1

Edificacdo Estacionamento/Rua 2,7572 6,3
Campo de Futebol 0,1083 0,2

Subtotal 7,0050 16,1

Arvore isolada 0,5206 1,2

Herbacea densa 3,6767 8,4

Herbacea pouco densa 6,1328 14,1

Vegetacdo Floresta densa 11,9111 27,3
Floresta pouco densa 5,2665 12,1

Subtotal 27,5077 63,0

Gramado / Jardim 3,9001 8,9

Outra Solo exposto 5,2275 12,0
Subtotal 9,1276 20,9

TOTAL 43,6403 100,0

Fonte: Autor (2010) com base na interpretacéo de fotografia area vertical colorida

4.3 MODELOS DIGITAIS DO TERRENO

O primeiro resultado obtido no processamento dos dados foi a taxa de
penetrabilidade do feixe laser, a qual corresponde o percentual dos pontos que foram
classificados como pertencentes ao terreno do total de pontos obtidos com a varredura
laser. Observou-se uma grande variacdo da penetrabilidade nos diferentes algoritmos
utilizados, que variaram de 2,4 a 59,4 %.

Entretanto, quando analisado separadamente cada algoritmo, se observa uma menor
variacdo da penetrabilidade: na interpolacdo polinomial (IP) variou de 22,9 a 59,4 %, TIN
adaptado (TA) de 8,9 a 10,3 %, no TerraScan (TS) de 7,2 a 11,4 %, aproximacdes
sucessivas (AP) de 13 a 24,4 %, limite de elevacdes (LE) de 2,4 a 8,0 %, morfologia
progressiva (MP) de 4,7 a 8,5 % e na declividade maxima (DM) de 5,4 a 9,1%, conforme se
pode observar nas Tabelas 15 a 21.

Nas diversas classes de uso do solo, as areas de floresta foram as categorias de uso
do solo que apresentam os menores valores de penetrabilidade e isso se deve a dificuldade
do feixe laser superar a vegetacdo. Trabalhos realizados por Takahashi et al., (2006) em
area de reflorestamento no Japao apresentaram taxas de penetragdo de 1,1 e 8,1% em dois
talhbes florestais. Entretanto, a comparacdo da penetrabilidade com outros trabalhos é
bastante dificil de ser realizada, pois este indicador esta relacionado a diversos outros
fatores, como: densidade inicial do levantamento LIDAR, estrutura da floresta, espécie,
época do ano (em areas de plantas caducifélias), didmetro do footprint, algoritmo de

classificagéo e outros. Segundo Neesset e Gobakken (2005) baixas taxas de penetracdo do
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feixe laser podem influenciar a qualidade das estimativas das varidveis dendrométricas a
partir dos dados LIDAR.

Outro indicador importante foram as densidades médias obtidas nos diferentes
algoritmos, nas diferentes categorias de uso do solo. Como esperado, observou-se uma
maior densidade de pontos identificados como pertencentes ao terreno nas areas de
superficies lisas e com auséncia de objetos (estacionamentos, estradas e solo exposto). Da
mesma forma que a taxa de penetrabilidade, apresentou uma grande variagcdo entre os
diferentes algoritmos e menor nos algoritmos separadamente.

Dentre as diversas categorias de uso do solo, em todos os algoritmos utilizados, as
areas com presenca de vegetacao florestal foram as que apresentaram menor densidade de

pontos classificados como pertencentes ao terreno.

TABELA 15 - PENETRABILIDADE E DENSIDADE MEDIAS OBTIDAS COM OS
DIFERENTES PARAMETROS DE CONFIGURACAO DO ALGORITMO
INTERPOLACAO POLINOMIAL (IP)

Densidade média de pontos classificados como perten centes ao terreno
Confi - Taxa de (pontos/m ?)
onfiguracéo -
do algoritmo penetrabilidade - ~
(%) Estacionamento Solo Vegetagao Florestas Total
e Estradas exposto herbacea
IP (A) 59,4 3,66 3,14 3,07 0,23 1,75
IP (B) 46,7 3,03 2,50 2,24 0,13 1,31
IP (C) 22.9 2,32 1,69 1,36 0,09 0,86
IP (D) 36.2 3,16 2,54 2,36 0,12 1,37
IP (E) 41.7 3,46 2,97 2,72 0,15 1,57
IP (F) 35.6 3,06 2,48 2,32 0,14 1,34

TABELA 16 - PENETRABILIDADE E DENSIDADE MEDIAS OBTIDAS COM OS
DIFERENTES PARAMETROS DE CONFIGURACAO DO ALGORITMO
TIN ADAPTADO (TA)

Densidade média de pontos classificados como perten centes ao terreno
Configuragéo Taxa de (pontos/m ?)
5 penetrabilidade -

do algoritmo % Estacionamento Solo Vegetagdo
(%) ; Florestas Total

e Estradas exposto herbacea
TA (A) 10,1 0,87 0,88 0,75 0,12 0,47
TA (B) 10,0 0,86 0,89 0,76 0,12 0,47
TA (C) 10,3 0,86 0,89 0,77 0,14 0,48
TA (D) 8,9 0,84 0,77 0,68 0,10 0,42
TA (E) 9,8 0,86 0,88 0,74 0,11 0,46
TA (F) 9,5 0,85 0,86 0,72 0,10 0,45
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TABELA 17 - PENETRABILIDADE E DENSIDADE MEDIAS OBTIDAS COM OS
DIFERENTES PARAMETROS DE CONFIGURACAO DO SOFTWARE
TERRASCAN (TS)

Densidade média de pontos classificados como perten centes ao terreno
Confi ~ Taxa de (pontos/m ?)
onfiguragao -
: penetrabilidade -
do algoritmo (%) Estacionamento Solo Vegetagdo Florest Total
e Estradas exposto herbacea orestas ota
TS (A) 11,4 1,16 1,12 0,84 0,09 0,54
TS (B) 10,7 1,10 1,06 0,78 0,08 0,51
TS (C) 8,8 0,92 0,87 0,63 0,07 0,41
TS (D) 7,2 0,77 0,71 0,51 0,05 0,34
TS (E) 11,1 1,16 1,08 0,81 0,08 0,52
TS (F) 11,4 1,17 1,12 0,84 0,08 0,54

TABELA 18 - PENETRABILIDADE E DENSIDADE MEDIAS OBTIDAS COM OS
DIFERENTES PARAMETROS DE CONFIGURACAO DO ALGORITMO
APROXIMACOES SUCESSIVAS (AS)

Densidade média de pontos classificados como perten centes ao terreno

Configuragdo Taxa_ gje (pontos/m ?)

do algoritmo penetrabllidade Estacionamento Solo Vegetagao
(%) getag Florestas Total

e Estradas exposto herbacea
AS (A) 20,4 2,24 1,92 1,55 0,05 0,96
AS (B) 24,4 2,44 2,20 1,92 0,08 1,15
AS (C) 13,0 1,52 1,24 0,93 0,04 0,61
AS (D) 22,0 2,27 2,01 1,68 0,07 1,04
AS (E) 13,4 1,41 1,19 0,99 0,05 0,63
AS (F) 23,3 2,20 2,01 1,76 0,10 1,10

TABELA 19 - PENETRABILIDADE E DENSIDADE MEDIAS OBTIDAS COM OS
DIFERENTES PARAMETROS DE CONFIGURAGAO DO ALGORITMO
LIMITE DE ELEVACOES (LE)

Densidade média de pontos classificados como perten centes ao terreno
Confi ~ Taxa de (pontos/m %)
onfiguragdo "
) penetrabilidade -

do algoritmo (%) Estacionamento Solo Vegetagdo Florestas Total

e Estradas exposto herbacea
LE (A) 2,8 0,24 0,23 0,21 0,04 0,13
LE (B) 8,0 0,82 0,72 0,60 0,06 0,38
LE (C) 2,6 0,24 0,21 0,19 0,04 0,12
LE (D) 7,1 0,80 0,66 0,52 0,05 0,33
LE (E) 2,4 0,22 0,20 0,17 0,03 0,11
LE (F) 55 0,72 0,49 0,40 0,04 0,26
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TABELA 20 - PENETRABILIDADE E DENSIDADE MEDIAS OBTIDAS COM OS
DIFERENTES PARAMETROS DE CONFIGURACAO DO ALGORITMO
MORFOLOGIA PROGRESSIVA (MP)

Densidade média de pontos classificados como perten centes ao terreno
Confi ~ Taxa de (pontos/m ?)
onfiguragdo -
) penetrabilidade -
do algoritmo (%) Estacionamento Solo Vegetagdo Florest Total
e Estradas exposto herbacea orestas ot
PM (A) 8,5 0,85 0,73 0,67 0,07 0,40
PM (B) 6,0 0,71 0,50 0,45 0,04 0,28
PM (C) 4,7 0,55 0,43 0,33 0,04 0,22
PM (D) 5,7 0,67 0,49 0,42 0,05 0,27
PM (E) 6,4 0,71 0,56 0,48 0,05 0,30

TABELA 21 - PENETRABILIDADE E DENSIDADE MEDIAS OBTIDAS COM OS
DIFERENTES PARA[\/IETROS DE CONFIGURACAO DO ALGORITMO
DE DECLIVIDADE MAXIMA (DM)

Densidade média de pontos classificados como perten centes ao terreno
Configuragéo Taxa de (pontos/m *)
) penetrabilidade -
do algoritmo (%) Estacionamento Solo Vegetagao -

. orestas Total

e Estradas exposto herbacea
DM (A) 6,1 0,77 0,59 0,41 0,04 0,29
DM (B) 9,1 0,84 0,82 0,68 0,08 0,43
DM (C) 6,6 0,78 0,62 0,47 0,05 0,31
DM (D) 55 0,74 0,51 0,38 0,03 0,26
DM (E) 7,3 0,80 0,68 0,54 0,05 0,34
DM (F) 5,4 0,73 0,50 0,37 0,03 0,25

ApoOs a classificacdo dos pontos da varredura laser com os diferentes algoritmos e as
diferentes configuragbes dos mesmos, foi possivel a elaboracdo dos modelos digitais para
cada uma das metodologias aplicadas aos dados. Para uma melhor visualizacdo se aplicou
o algoritmo hillshade nos modelos digitais permitindo identificar mais facilmente as variagcoes
na superficie do terreno que ndo eram facilmente observadas nos MDTs (FIGURAS 38 a
44).

Visualmente se pode observar uma variacdo dos resultados entre os diferentes
algoritmos utilizados nas diferentes classes de uso do solo. De forma geral, nas areas com
cobertura vegetal é evidente uma reducdo da qualidade do processo de classificacao,
principalmente nas regibes com floresta com maior densidade.

Nas areas com cobertura florestal, o algoritmo AS demonstrou bastante ineficiéncia
para a classificacdo dos dados da varredura laser, pois é visualmente evidente que a
classificacdo dos pontos ndo representa a realidade em campo. Com o uso do algoritmo TA
em muitas areas € possivel observar que o processo de classificacao incluiu diversos pontos

pertencentes a vegetacao, principalmente, nas regiées com maior declividade.
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FIGURA 38 - HILLSHADE DOS MDTS OBTIDOS COM PONTOS CLASSIFICADOS COM O
USO DO ALGORITMO DE INTERPOLACAO POLINOMIAL (IP)

FIGURA 39 - HILLSHADE DOS MDTS OBTIDOS COM PONTOS CLASSIFICADOS COM O
USO DO ALGORITMO DE TIN ADAPTADO (TA)
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FIGURA 40 - HILLSHADE DOS MDTS OBTIDOS COM PONTOS CLASSIFICADOS
COM O USO DO SOFTWARE TERRASCAN (TS)

FIGURA 41 - HILLSHADE DOS MDTS OBTIDOS COM PONTOS CLASSIFICADOS
COM O USO DO ALGORITMO DE APROXIMACOES SUCESSIVAS (AS)
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FIGURA 42 - HILLSHADE DOS MDTS OBTIDOS COM PONTOS CLASSIFICADOS
COM O USO DO ALGORITMO DE LIMITE DE ELEVACOES (LE)

FIGURA 43 - HILLSHADE DOS MDTS OBTIDOS COM PONTOS CLASSIFICADOS
COM O USO DO ALGORITMO DE MORFOLOGICO PROGRESSIVO
(MP)
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FIGURA 44 - HILLSHADE DOS MDTS OBTIDOS COM PONTOS CLASSIFICADOS COM O
USO DO ALGORITMO DE DECLIVIDADE MAXIMA (DM)

Observou se que as areas com alta irregularidade do terreno apresentaram uma
baixa quantidade de pontos classificados como pertencentes ao terreno, comprometendo
assim a qualidade dos modelos digitais. Isto foi observado principalmente na regido com
maior irregularidade na superficie do terreno (oeste), a qual apresenta grande variagcdo nos
diferentes algoritmos e em suas diferentes configuracoes.

Dentre os diversos indicadores elaborados para avaliacdo dos resultados, o erro
guadratico médio entre cada um dos MDT obtido no processamento dos dados da varredura
laser e 0 MDT obtido a partir do levantamento topografico, pode ser considerado o principal
indicador para a avaliacdo da qualidade das diferentes metodologias.

Na Tabela 22 sdo apresentados os valores de erro para cada um dos algoritmos
utilizados. Observou-se que o erro padrao médio para toda a area de estudo apresentou
uma variacdo de 0,48 a 4,49 m. O método AS foi 0 que apresentou maior erro entre as
metodologias utilizadas, tanto para as areas com cobertura florestal, onde variou de 2,97 a
4,49 m para a éarea total, quanto para as areas com presenca de florestas, onde variou de
3,46 a 6,20 m.

Dentre diversos procedimentos utilizados, o uso do aplicativo comercial TerraScan
(TS) foi 0 que apresentou os melhores resultados tanto para a area total (Sy = 0,48 m) como
para area de floresta (Sx = 0,53 m). Entretanto, outros algoritmos utilizados também

apresentaram resultados interessantes para a classificacdo dos pontos da varredura laser
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nas areas florestais, como por exemplo, o algoritmo de Interpolagc&o Polinomial (IP) com um

erro padrdo de 0,65 m (FIGURA 45).

TABELA 22 - ERRO E’ADRAO PARA AS DIFERENTES ELABORACOES REALIZADAS EM
RELACAO AO MDT OBTIDOS COM OS DADOS DE LEVANTAMENTO
TOPOGRAFICO

Tipo de A Classe de uso do solo
Algoritmo | configurago do .'?‘gf; Estacionamento o P Aeas com s
algoritmo Caiacas exposto herbéoen Pl areas
A 0,61 0,32 0,41 0,57 0,73 0,76
B 0,71 0,34 0,79 0,59 1,24 0,65
P C 1,18 0,44 1,10 0,79 1,58 0,73
D 1,37 0,42 1,16 0,81 1,92 0,72
E 0,80 0,31 0,56 0,51 1,11 0,62
F 1,10 0,41 1,22 0,80 1,39 0,74
A 1,84 0,39 0,51 0,66 2,57 2,61
B 1,79 0,36 0,52 0,68 2,72 1,10
TA C 2,22 0,36 0,55 0,69 3,40 1,39
D 1,45 0,36 0,84 0,77 2,11 0,88
E 1,77 0,34 0,50 0,62 2,66 1,37
F 1,60 0,35 0,50 0,64 2,43 0,67
A 0,58 0,29 0,43 0,44 0,73 0,64
B 0,48 0,29 0,43 0,42 0,53 0,63
TS C 0,56 0,27 0,44 0,42 0,69 0,63
D 0,66 0,28 0,43 0,41 0,91 0,59
E 0,58 0,29 0,46 0,45 0,73 0,64
F 0,66 0,29 0,43 0,44 0,88 0,63
A 3,48 0,28 0,50 0,61 4,51 6,74
B 3,40 0,29 0,45 0,58 4,25 7,04
AS C 2,97 0,27 0,46 0,53 3,56 6,55
D 3,50 0,28 0,53 0,56 4,42 7,16
E 3,26 0,29 0,46 0,63 3,96 7,00
F 4,49 0,35 0,63 0,72 6,20 7,43
A 1,24 0,29 0,48 0,47 151 2,46
B 1,09 0,30 0,68 0,55 1,39 1,72
LE C 1,07 0,30 0,68 0,52 1,39 1,63
D 1,09 0,30 0,91 0,66 1,44 1,18
E 1,06 0,33 0,88 0,65 141 1,16
F 1,37 0,33 1,38 0,97 1,82 0,62

(Continua...)
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TABELA 22 - ERRO PADRAO PARA AS DIFERENTES ELABORAGOES REALIZADAS EM
RELACAO AO MDT OBTIDOS COM OS DADOS DE LEVANTAMENTO
TOPOGRAFICO (CONTINUAGAO)

. Tipo de Area Classe de uso do solo
Algorltmo configuragéo do Estacionamento, 3 Areas com
: TOtal Estradas e Solo Veget,agao cobertura de Qutras
al g oritmo Calcadas exposto herbacea floresta areas
A 0,99 0,29 0,87 0,62 1,34 0,76
B 2,27 0,32 1,59 1,10 3,33 1,00
MP C 1,72 0,31 1,68 1,17 2,29 1,03
D 1,68 0,31 1,60 1,07 2,28 1,02
E 1,26 0,35 1,52 1,17 1,43 0,84
A 1,80 0,29 0,80 0,72 1,67 4,66
B 2,33 0,30 0,47 0,53 2,44 5,87
C 1,26 0,31 0,99 0,74 1,25 2,79
DM
D 1,30 0,41 1,19 1,01 1,70 0,62
E 1,00 0,30 0,92 0,67 1,27 1,12
F 1,44 0,47 1,32 1,04 1,93 0,61
|
DM(E) | @ Areas com cobertura de floresta
7 OVegetacao herbacea
|
s MP(A) |
S
On .
g
3 LE®) |
c
o) i
o
g TS(B) . |
5 i
K=y
< TA(D)
IP(B) |
0 0,5 1 1,5 2 2,5

Erro padrao (m)

FIGURA 45 - VARIACAO DO ERRO PADF}AO NAS AREAS DE COBERTURA VEGETAL
PARA AS CONFIGURACOES DOS ALGORITMOS COM MELHOR
DESEMPENHO

De forma geral, conforme se pode observar na Figura 46, as areas com menor

presenca de objetos sobre a superficie (por exemplo: estacionamento, estradas e calcadas)

apresentaram um erro bastante inferior as demais areas. Entre as categorias de uso do solo
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avaliadas, as &reas com presenca de cobertura florestal foram as categorias de uso do solo

em que se encontraram 0S maiores erros.

2,5 ~
—o—IP(B)
) ——TA(D)
=—TS(B)
€ —<—LE(B)
o 1,5 - == MP(A)
IS}
5 =@ DM(E)
3
o 17
L —
0,5 - —h
0
Estacionamento, Estradas e Solo exposto Vegetacgdo herbacea Areas com cobertura de

Calgadas floresta
Classe de uso do solo

FIGURA 46 - VARIACAO DO ERRO PADRAO NAS DIFERENTES CATEGORIAS DE USO
DO SOLO PARA AS CONFIGURACOES DOS ALGORITMOS COM MELHOR
DESEMPENHO

Com base nos resultados foi elaborada a Tabela 23, em que foi classificada a
potencialidade dos algoritmos avaliados na remocéo dos diferentes atributos presentes na
area de estudo. A classificacdo dos algoritmos foi baseada em uma analise visual nos erros
de cada uma de suas variacdes.

TABELA 23 - POTENCIALIDADE DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO DE DADOS

LIDAR PARA A IDENTIFICACAO DE PONTOS PERTENCENTES AO
TERRENO NA AREA DE ESTUDO

Tipo de feicdes Algoritmo de classificagao
removidas

—
>
O
<

Automoveis

Casas e edificios

Arvores isoladas

Vegetacdo herbacea

Floresta

CONCHCNONOIK
CGEeEE@E@E@
CNCHCNONOIE
GEE@@@|
@E@E @@
CRONCONCROIE
EeEe@@

Bom @) Aceitavel Ruim
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Contudo, cabe ressaltar, que muitas vezes um algoritmo com uma determinada
configuracao ndo responde de forma satisfatoria a todas as classes de uso do solo, e muitas
vezes para obtencdo de resultados satisfatérios se faz necessério a estratificacdo da area
de estudo, de forma a aplicar diferentes configuracdes do mesmo algoritmo em diferentes
estratos. Entretanto, este procedimento é de dificil realizacdo e com um significativo
aumento do tempo de processamento dos dados, e ainda possibilita a geracdo de erros nas

regides limites dos diferentes estratos.

4.4 RECONHECIMENTO DA LOCALIZA(;AO DE ARVORES INDIVIDUAIS
4.4.1 Brasil

O uso do filtro de local maxima possibilitou a identificacdo automatica bastante
variada de individuos. Na Tabela 24, pode-se observar que, tanto a resolu¢do do MDVn
como os valores de sigma utilizados na etapa de suavizacdo da imagem, geram uma grande
variagdo no numero final de arvores identificadas.

Visualmente, a utilizagdo do MDVn com uma resolugcdo de 0,25 m mostrou-se
bastante ineficiente gerando muitas comissfes durante a identificacdo das arvores. Ja o
MDVn, com resolu¢cdo de 0,50 m demonstrou ser mais adequado e com resultados
visualmente melhores.

Entre os diferentes valores de sigma utilizados nho MDVn com 0,50 m, o de 0,6 foi 0
que demonstrou ser o mais eficiente e com resultados mais coerentes, visualmente.
Entretanto, o uso de local maxima apresentou diversos erros de comissao, principalmente
nas arvores de araucaria, 0 que se deve exclusivamente pelas caracteristicas da

metodologia e as copas dessa espécie.

TABELA 24 - NUMERO DE ARVORES LOCALIZADAS COM O USO DO ALGORITMO DE
LOCAIS MAXIMAS NA AREA DE ESTUDO LOCALIZADA NO BRASIL

Valor de sigma ((I)\/’IESV;) ((I)v’lgovr?])
0,4 47.538 12.006
0,6 23.435 5.648
0,8 13.313 3.913
1,0 8.821 3.037
1,2 6.548 2.409

A metodologia em que se utilizou a andlise morfolégica o MDVn com uma resolucao
maior mostrou melhores resultados visualmente. Dentre as duas metodologias aplicadas a
area de estudo localizada no Brasil, visualmente, a analise morfolégica demonstrou um

maior potencial de aplicacéo.
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TABELA 25 - NUMERO DE ARVORES LOCALIZADAS COM O USO DA ANALISE
MORFOLOGICA NA AREA DE ESTUDO LOCALIZADA NO BRASIL

Elemento MDVn MDVn
estruturante (0,25 m) (0,50 m)
Quadrado 2.848 4.848

3x3

Na Figura 47 pode se observar o melhor resultado da localizacdo automéatica das
arvores no Capao da Engenharia Florestal obtido com o uso do algoritmo de locais maxima
utilizando o MDVn com uma resolucao de 0,50 m e um filtro de suaviza¢cdo com um sigma
de 0,6. Na Figura 48 se observa o resultado da aplicacdo das técnicas de andlise

morfoldgica (TopHat) para a identificacdo da localizacdo de arvores individuais.
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FIGURA 47 - RESULTADO DO USO DE LOCAIS DE MAXIMA NO RECONHECIMENTO
DOS INDIVIDUOS ARBOREOS NA AREA DE ESTUDO LOCALIZADA NO
BRASIL (MDVn COM 0,5 M E 0,6 DE SIGMA)
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FIGURA 48 - EXEMPLO DA IMAGEM TOPHAT OBTIDA COM A ANALISE MORFOLOGICA

NO RECONHECIMENTO DOS INDIVIDUOS ARBOREOS NA AREA DE
ESTUDO LOCALIZADA NO BRASIL

4.4.2 Estados Unidos

Da mesma forma que ocorrido na area de estudo localizada no Brasil, o uso do filtro
de local méaxima possibilitou a identificagdo automatica bastante variada do numero de
individuos nas diferentes configuragfes utilizadas. Na Tabela 26, pode-se observar que os
valores de sigma utilizados na etapa de suavizagdo da imagem geram uma grande variagao
no numero final de arvores identificadas.

Entre os diferentes valores de sigma utilizados, o de 0,8 demonstrou ser mais
eficiente e com resultados mais coerentes, visualmente. Nas areas florestais dos Estados
Unidos, o uso de local maxima apresentou grande eficiéncia visualmente; e isso se deve
principalmente ao fato de que a maior parte das espécies presentes nestas areas sao
coniferas.

TABELA 26 - NUMERO DE ARVORES LOCALIZADAS COM O USO DO ALGORITMO DE

LOCAIS MAXIMAS NAS QUATRO AREAS DE ESTUDO NOS ESTADOS
UNIDOS

Vaslzrésiijégglrgzgri)rlri]c%dgmna Area 1 Area 2 Area 3 Area 4
0,4 1.974 1.466 1.614 2.126
0,6 1.231 989 1.018 1.510
0,8 823 711 694 1.128
1,0 616 556 528 877
1,2 488 467 437 706
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Na metodologia em que se utilizou a analise morfoldgica obteve-se uma ligeira
reducdo no reconhecimento das arvores individuais quando analisada comparativamente
com os valores obtidos com o uso de local maxima (TABELA 27). Dentre as duas
metodologias aplicadas a area de estudo localizada nos Estados Unidos, visualmente o uso
de local méxima demonstrou uma maior preciséo.

TABELA 27 - NUMERO DE ARVORES LOCALIZADAS COM O USO DA ANALISE
MORFOLOGICA NAS QUATRO AREAS DE ESTUDO NOS ESTADOS

UNIDOS
Elemento Area 1 Area 2 Area 3 Area 4
estruturante
Quadrado 806 597 608 1089
3x3

Na identificacdo visual com o0 uso de fotografias aéreas, o niumero de individuos
identificados é bastante inferior aqueles identificados com o uso dos dados LiDAR. Com as
fotografias aéreas, nas areas 1, 2, 3 e 4 foram encontradas respectivamente 273, 302, 251 e
385 arvores, representando 34, 50, 41 e 35 % do total de arvores identificadas com o uso da

analise morfolégica.

Na Figura 49 pode se observar o resultado obtido com a utilizagdo de locais maxima
nas quatro areas estudadas nos Estados Unidos. Na Figura 50 se observa o resultado da
utilizagdo da analise morfologica, para a area de estudo 3, na identificacdo automatica da

localizag&o de arvores individuais.

;‘,:.-.;.,.,j'. £ *:‘ - ".‘..‘ ;.::3‘: ‘ .‘::""':" i". PR .. L4 4 -

FIGURA 49 - RESULTAQOé DA II5ENTIFICA(;AO AUTOMATICA COM O USO DE LM NAS
QUATRO AREAS DE ESTUDO LOCALIZADAS NOS ESTADOS UNIDOS
(PONTOS EM VERMELHO - ARVORES IDENTIFICADAS)
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FIGURA 50 - PROCEDIMENTOS E RESULTADOS OBTIDOS COM O USO DA ANALISE
MORFOLOGIA NA AREA (3), SENDO: (1) MDVn; (2) RESULTADO DO
FILTRO TOPHAT; (3) CONVERSAO DO RASTER TOPHAT EM VETOR E (4)
LOCALIZACAO DAS ARVORES

4.5 ESTIMATIVA DE ALTURAS

4.5.1 Arvores de araucaria

As estimativas obtidas das alturas das arvores individuais de araucéria com o uso do
hipsbmetro variaram de 12,60 a 24,90 m com altura média de 18,72 m, um desvio padréo de
2,48 e um coeficiente de variacdo de 13,24. J4 as estimativas obtidas com os dados da
varredura laser apresentaram um intervalo de variacdo ligeiramente maior quando
comparados aos obtidos com o uso do hipsdbmetro, variando de 12,22 a 25,18 m com uma

altura média de 19,14 m, um desvio padrdo de 2,62 e um coeficiente de variacdo de 13,68

(TABELA 28).

TABELA 28 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS ALTURAS OBTIDAS COM O USO DO
HIPSOMETRO E DADOS LiDAR PARA AS ARVORES DE ARAUCARIA

N° de Altura Altura Altura Desvio
arvores minima (m)  maxima (m) média (m) padrao
ht Libar 132 12,22 25,18 19,14 2,62
ht hipsometro 132 12,60 24,9 18,72 2,48
Diferenca -- -0.38 0,28 0,42 --

O teste Qui-quadrado (x°) aplicado as estimativas das alturas obtidas dos dados

LIDAR em relacdo as obtidas pelo hipsémetro (x*=6,62, gl=131), demonstrou n&o haver
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diferenca significativa entre os valores para a probabilidade de 0,05. A relagéo entre as duas
estimativas das alturas (hipsémetro e LIDAR) propiciaram um coeficiente de correlagdo r =
0,95 e um erro padréo (S;) de 0,91 m.

A analise dos desvios das estimativas, obtidas com os dados LiDAR, revelou que
guanto menor a altura da arvore maior foi o desvio percentual das alturas obtidas com o
LiDAR em relacéo as obtidas com o uso de hipsémetro.

Entretanto, estas diferencas se devem exclusivamente ao tamanho dos individuos
avaliados, ou seja, 0 mesmo erro absoluto em arvores com alturas menores apresenta um
percentual maior, pois o erro absoluto é distribuido de forma relativamente homogénea nas
diferentes alturas (FIGURA 51).
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FIGURA 51 - DESVIOS ENTRE AS ESTIMATIVAS DAS ALTURAS DAS ARVORES DE
ARAUACARIA OBTIDAS DOS DADOS LIDAR E COM O USO DO
HIPSOMETRO

Para os diferentes modelos hipsométricos elaborados com os didmetros medidos em
campo e as estimativas das alturas provenientes da varredura laser e do hipsémetro, todas
as equacoes apresentaram um coeficiente de determinacdo ajustado superior nos modelos

onde foram utilizadas as alturas estimadas com os dados LiDAR (TABELA 29).

TABELA 29 - RESULTADOS DOS AJUSTES HIPSOMETE{ICOS DAS ESTIMATIVAS DAS
ALTURAS OBTIDAS COM O USO DO HIPSOMETRO E DADOS LIiDAR

Modelo |Instrumento R %" S,@ S,%® QMR®  b® b,® b,®
1 Hips6metro 0,292 2,09 11,18 4,388 12,192 0,120 --
LiDAR 0,348 2,13 11,13 4,546 11,667 0,138 --
Hipsdmetro 0,302 4,33 23,12 4,363 -5,811 6,179 -
2 LIiDAR 0,357 4,45 23,24 4,484 -9,087 7,108 --
3 Hipsémetro 0,293 2,09 11,18 4,417 24,325 -289,51 --
LiDAR 0,350 2,12 11,08 4,537 25,605 -334,33 --

(Continua...)
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TABELA 29 - RESULTADOS DOS AJUSTES HIPSOMETRICOS DAS ESTIMATIVAS DAS
ALTURAS OBTIDAS COM O USO DO HIPSOMETRO E DADOS LIDAR
(CONTINUACAO)

Modelo |Instrumento R %" S,@ S,%® QMR®  b® b,® b,®
4 Hips6metro 0,302 2,08 11,11 4,397 9,602 0,225 -0,001
LiDAR 0,358 2,11 11,01 4,511 7,212 0,311 -0,002
. Hipsbmetro 0,301 2,08 11,11 4,399 -8,899 1,292 0,032
LiDAR 0,357 2,11 11,02 4,518 -4,040 1,187 0,031

" Coeficiente de determinacéo ajustado, ) Erro-padréo residual,  Erro-padréo residual em percentual, “ Quadrado médio do
residuo e © Coeficiente dos modelos ajustados

Nas Figuras 52 e 53 pode-se observar as curvas hipsométricas com base no modelo
parabdlico (4), o qual apresentou o melhor ajuste para os dados. Cabe ressaltar que 0s
ajustes dos modelos hipsométricos ndo tiveram como objetivo a identificacdo de modelos
para e estimativa das alturas, mas o confronto entre as medidas obtidas com o uso do

hipsémetro e dos dados LiDAR.

ht (m) - Hipsébmetro
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ht = -0,001 DAP?2 + 0,225 DAP + 9,5018
S R2 = 0,3016
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20 30 40 50 60 70 80 90
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FIGURA 52 - CURVAS HIPSOMETRICAS DAS ARVORES DE ARAUCARIA OBTIDA COM
O USO DE DADOS COLETADOS COM O HIPSOMETRO
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FIGURA 53 - CURVAS HIPSOMETRICAS DAS ARVORES DE ARAUCARIA OBTIDA COM
O USO DAS ESTIMATIVAS DOS DADOS LIiDAR
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4.5.2 Arvores da parcela P50

4.5.2.1 Area total

Para as 278 arvores avaliadas, as estimativas obtidas das alturas (totais) com o uso
do hipsémetro apresentaram uma variacao de 4,41 a 20,70 m com altura média de 10,73 m,
um desvio padréo de 2,78 e um coeficiente de variacdo de 25,91. J4 as estimativas obtidas
com os dados da varredura laser apresentaram uma variagdo de 5,23 a 21,23 m com altura
média de 12,18 m, um desvio padrdo de 3,11 e um coeficiente de variagdo de 25,53

(TABELA 30).

TABELA 30 - ESTA:I'[STICAS DESCRITIVAS DAS ALTURAS OBTIDAS COM O USO DO
HIPSOMETRO E DADOS LIiDAR PARA TODAS AS ARVORES DA PARCELA

P50
N° de Altura Altura Altura Desvio
arvores minima (m)  maxima (m) média (m) padréo
ht Lipar 278 5,23 21,23 12,18 3,11
ht hipsemetro 278 4,41 20,70 10,73 2,78
Diferenca -- 0,82 1,29 1,45 --

O teste Qui-quadrado (x°) aplicado as estimativas das alturas obtidas dos dados
LIDAR em relacdo as obtidas pelo hipsémetro (¥*=277,19; gl=277), demonstrou haver
diferenca significativa entre os valores para a probabilidade de 0,01 com um erro padréo (Si)
de 3,01 m (28,02 %).

A analise dos desvios das estimativas, demonstrou que a altura obtida a partir dos
dados LiDAR foi superestimada em relacdo a altura dos levantamentos de campo, sendo
esta situacao mais intensa nos estratos inferiores, ou seja, has arvores com menores alturas
(FIGURA 54).
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FIGURA 54 - DESVIOS ENTRE AS ESTIMATIVAS OBTIDAS DOS DADOS LIDAR E COM
USO DO HIPSOMETRO PARA TODAS AS ARVORES DA PARCELA P50
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4.5.2.2 Estrato superior

As estimativas obtidas das alturas (totais), no estrato superior, com 0 uso do
hipsbmetro apresentaram uma variagdo de 14,00 a 20,70 m com altura média de 16,16 m,
um desvio padrdo de 0,36 e um coeficiente de variacdo de 2,23. Ja as estimativas obtidas
com os dados da varredura laser apresentaram uma variagdo de 13,05 a 21,23 m com altura
média de 15,79 m, um desvio padrédo de 0,40 e um coeficiente de variacdo de 2,53 (TABELA
31).

TABELA 31 - ESTA:I'[STICAS DESCRITIVAS DAS ALTURAS OBTIDAS COM O USO DO
HIPSOMETRO E DADOS LIDAR PARA AS ARVORES DO ESTRATO

SUPERIOR
N° de Altura Altura Altura Desvio
arvores minima (m)  maxima (m) média (m) padréo
ht Libar 30 13,05 21,23 15,79 0,40
ht hipssmetro 30 14,00 20,70 16,16 0,36
Diferenca -- -0,95 0,53 -0,37 --

O teste Qui-quadrado (x°) aplicado as estimativas das alturas obtidas dos dados
LIDAR em relacéo as obtidas pelo hipsémetro (x*=0,9562; gl=29), demonstrou ndo haver
diferenca significativa entre os valores para a probabilidade de 0,05 com um erro padréo (Si)
de 0,7107 m (4,39 %).

Na Figura 55 é apresentada a andlise dos desvios das estimativas, observando-se
uma tendéncia de subestimativa das alturas obtidas a partir dos dados LIDAR em relacao as

alturas obtidas nos levantamentos de campo.
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FIGURA 55 - DESVIOS ENTRE AS ESTIMATIVAS OBTIDAS DOS DADOS LIDAR E COM
USO DO HIPSOMETRO PARA AS ARVORES DO ESTRATO SUPERIOR
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4.5.2.3 Estrato intermediario

As estimativas obtidas das alturas (totais), para as arvores do estrato intermediario,
com o uso do hipsdmetro apresentaram uma variagdo de 9,60 a 13,90 m com altura média
de 11,33 m, um desvio padrdo de 1,26 e um coeficiente de variacdo de 11,12. J4 as
estimativas obtidas com os dados da varredura laser apresentaram uma variacédo de 8,06 a
21,23 m com uma altura média de 12,26 m , um desvio padrédo de 3,16 e um coeficiente de
variagéo de 25,77 (TABELA 32).

TABELA 32 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS ALTURAS OBTIDAS COM O USO DO

HIPSOMETRO E DADOS LiDAR PARA AS ARVORES DO ESTRATO
INTERMEDIARIO

N° de Altura Altura Altura Desvio
arvores minima (m)  maxima (m) média (m) padréo
ht Libar 156 8,06 21,23 12,26 3,16
ht hipsometro 156 9,60 13,90 11,33 1,26
Diferenca -- -1,54 7,33 0,93 --

O teste Qui-quadrado (x°) aplicado as estimativas das alturas, no estrato
intermediario, obtidas dos dados LIDAR em relagéo as obtidas pelo hipsémetro (x*=109,35;
gl=155), demonstrou ndo haver diferenca significativa entre os valores para a probabilidade
de 0,05 com um erro padréo (S;) de 2,85 m (11,33 %).

Na Figura 56 é apresentada a andlise dos desvios das estimativas, observando-se
uma tendéncia de superestimativa das alturas obtidas a partir dos dados LIiDAR em relacéo

as alturas obtidas nos levantamentos de campo.
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FIGURA 56 - DESVIOS ENTRE AS ESTIMATIVAS OBTIDAS DOS DADOS LIiDAR E COM
USO DO HIPSOMETRO PARA TODAS AS ARVORES DO ESTRATO
INTERMEDIARIO

Na analise dos desvios, no estrato intermediario, observou-se que um grupo de
arvores apresentava maiores erros nas estimativas que a média dos demais individuos.

Desta forma, esses individuos foram visualizados espacialmente, e verificou-se que 0s
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individuos com maiores erros encontravam-se embaixo da copa de outras arvores,
normalmente as araucarias.

Em uma analise mais detalhada do estrato intermediario, foram eliminados todos os
individuos que estavam sobrepostos pela copa de outras &rvores e analisados
separadamente. As estimativas das alturas (totais), para estas arvores do estrato
intermediario, com o uso do hipsdbmetro apresentaram uma variacao de 9,60 a 13,90 m com
altura média de 11,14 m, um desvio padrédo de 1,22 e um coeficiente de variacédo de 10,95.
Ja as estimativas obtidas com os dados da varredura laser apresentaram uma variacdo de
8,06 a 13,73 m com uma altura média de 10,77 m, um desvio padrdo de 1,29 e um
coeficiente de variacdo de 11,98 (TABELA 33).

TABELA 33 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS ALTURAS OBTIDAS COM O USO DE

HIPSOMETRO E LDAR PARA AS ARVORES DO ESTRATO
INTERMEDIARIO (SEM AS ARVORES SOMBREADAS POR OUTRAS)

N° de Altura Altura Altura Desvio
arvores minima (m)  maxima (m) média (m) padrédo
ht Libar 120 8,06 13,73 10,77 1,29
ht hipssmetro 120 9,60 13,90 11,14 1,22
Diferenca -- -1,54 -0,17 -0,37 --

O teste Qui-quadrado (x°) aplicado as estimativas das alturas, no estrato
intermediario, obtidas dos dados LiDAR em relacdo as obtidas pelo hipsémetro (x°=7,18;
gl=119), demonstrou nao haver diferenca significativa entre os valores para a probabilidade
de 0,05 um erro padrao (Sg) de 0,81 m (7,31 %).

Na Figura 57 é apresentada a analise dos desvios das estimativas, observando-se
uma ligeira tendéncia de maiores erros nas arvores menores e uma variacdo dos desvios

muito semelhante as encontradas no estrato superior.
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FIGURA 57 - DESVIOS ENTRE AS ESTIMATIVAS OBTIDAS DOS DADOS LIDAR E COM
Uso DO HIPSOMETRQ PARA AS ARVORES DO ESTRATO
INTERMEDIARIO (SEM AS ARVORES SOMBREADAS POR OUTRAS)



100

4.5.2.4 Estrato inferior

As estimativas obtidas das alturas (totais), para as arvores do estrato inferior, com o
uso do hipsébmetro apresentaram uma variacao de 4,40 a 9,50 m com altura média de 7,96
m, um desvio padrdo de 1,24 e um coeficiente de variacdo de 15,58. Ja as estimativas
obtidas com os dados da varredura laser apresentaram uma variagdo de 7,23 a 18,23 m
com altura média de 10,96 m, um desvio padrdo de 2,09 e um coeficiente de variagdo de
19,06 (TABELA 34).

TABELA 34 - ESTA:I'[STICAS DESCRITIVAS DAS ALTURAS OBTIDAS COM O USO DO
HIPSOMETRO E DADOS LIDAR PARA AS ARVORES DO ESTRATO

INFERIOR
N° de Altura Altura Altura Desvio
arvores minima (m)  maxima (m) média (m) padréo
ht Libar 92 7,23 18,23 10,96 2,09
ht hipssmetro 92 4,40 9,50 7,96 1,24
Diferenca -- 2,83 8,73 3,00 --

O teste Qui-quadrado (x?) aplicado as estimativas das alturas, no estrato inferior,
obtidas dos dados LIDAR em relacdo as obtidas pelo hipsémetro (x*=166,87; gl=91),
demonstrou haver diferenca significativa entre os valores para a probabilidade de 0,05 com
um erro padrao (Sz) de 3,65 m (45,92 %).

Na Figura 58 é apresentada a andlise dos desvios das estimativas, observando-se

uma superestimativa da altura para todos os individuos arboéreos.
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FIGURA 58 - DESVIOS ENTRE AS ESTIMATIVAS OBTIDAS DOS DADOS LIDAR E COM
USO DO HIPSOMETRO PARA AS ARVORES DO ESTRATO INFERIOR
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4.5.3 Altura média e méxima por parcela

O uso da metodologia para a estimativa da altura média (h,,) € maxima (hn.) para as
subparcelas no interior da parcela P50, a partir dos dados LIDAR, demonstrou grande
potencialidade da aplicacdo dos dados deste sensor na estimativa destas variaveis. Em
todas as variacdes das dimensdes utilizadas nas subparcelas (10, 15 e 20 m) o teste Qui-
quadrado (x%), aplicado as estimativas da altura média, aceitou-se a hipétese da nulidade,
ou seja, as frequéncias observadas ndo sao diferentes das frequéncias esperadas.
Entretanto para as alturas média e maxima, somente a subparcela de 20 m se aceitou a
hipétese da nulidade. Desta forma as estimativas das alturas médias obtidas e da altura
maxima na subparcela de 20 m nao apresentam diferenca significativa entre os valores
obtidos tradicionalmente para a probabilidade de 0,05.

Desta forma, o teste Qui-quadrado (x*) nas subparcelas de 10, 15 e 20 m,
apresentaram respectivamente os seguintes resultados para a altura média: x> =9,60; gl=24,
x*=4,23:; gl=15 e x*=1,38; g|=8 e para altura maxima: x*=27,58; gl=24, x* =17,95; gl=15 e x*
=1,68; gl=8 (TABELA 35).

TABELA 35 - RESULTADOS DO TESTE QUI-QUADRADO (x°)PARA A ESTIMATIVA DA
ALTURA MEDIA E MAXIMA NAS SUBPARCELAS (10,15 E 20 M)

-z ‘o Subparcela Subparcela Subparcela
Variavel Teste estatistico 10 metros 15 metros 20 metros
o Qui-quadrado (x?) 9,60 4,23 1,38
Altura média
Grau de liberdade (gl) 24 15 8
Altura méxima. Qui-quadrado (x?) 27,58 17,95 1,68
Grau de liberdade (gl) 24 15 8

Para todas as variacfes das dimensfes das subparcelas foi também calculado o
RMSE. Nas dimensdes das subparcelas de 10, 15 e 20 m respectivamente, para a altura
média obteve-se erro padréo (S;) de 1,97, 1,66 e 1,26 m que percentualmente representa
um (Sxzo,) de 18,45, 15,39 e 11,67%; para a altura maxima obteve-se erro padréo (Sz) de
3,96, 4,01 e 1,94 m que percentualmente representa um erro de 24,95, 24,48 e 10,36%
(TABELA 36).

TABELA 36 - ERRO PADRAO (S;) PARA A ESTIMATIVA DA ALTURA MEDIA E MAXIMA
NAS SUBPARCELAS (10,15 E 20 M)

iz . Subparcela Subparcela Subparcela
Variavel Tipo 10 metros 15 metros 20 metros
. Absoluta (m) 1,97 1,66 1,26
Altura média
Percentual (%) 18,45 15,39 11,67
Altura méxima Absoluta (m) 3,96 4,01 1,94
Percentual (%) 24,95 24,48 10,36
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Observou-se uma reducdo significativa do erro padrdo com o0 aumento das
dimensdes da subparcelas utilizadas para extracdo dos dados LIDAR das estimativas das
alturas médias e maximas, principalmente para a altura maxima que resultou em uma maior

reducdo do erro quando analisado de forma comparativa com a altura média (FIGURA 59).
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FIGURA 59 - EVOLU(;L&O DO ERRO PADRAO NAS DIFERENTES VARIACOES DAS
DIMENSOES DAS SUBPARCELAS PARA A ESTIMATIVA DA ALTURA
MEDIA E MAXIMA COM OS DADOS LiDAR

4.6 ESTIMATIVA DA ALTURA DA BASE DA COPA

As estimativas das alturas individuais da base da copa (h.) a partir dos dados LiDAR
nao apresentaram resultados satisfatérios. Esta situacdo foi observada em todas as
variacbes utilizadas na metodologia 01, ou seja, tanto na metodologia que se utilizou o
buffer com dimensdes fixa, como o com dimensdes variaveis, e também com o uso dos
diferentes MDTSs.

Em todas as variacdes aplicadas na metodologia 01 se observou que a araucaria foi
a espécie que apresentou um maior erro na estimativa da h,, com um erro subestimado em
8,71a 12,17 m.

Quando comparada as duas variacdes (buffer de tamanho fixo e variavel) aplicadas
na metodologia 01 a utilizacdo de buffers variaveis apresentaram melhores resultados que o
uso de um buffer fixo na extragdo de estimativa das h. dos dados LIDAR. O método com o
uso de buffer fixo com o uso do MDT elaborado com o software TerraScan apresentou um
RMSE 5,07 m e com o MDT elaborado com Interpolacdo Polinomial um RMSE de 5,12 m.
J4, o método que utilizou buffers variaveis apresentou um RMSE de 3,60 m (MDT elaborado
com TerraScan) e de 3,80 m (MDT elaborado com Interpolacdo Polinomial).

O uso da metodologia 02 na estimativa da altura média da base da copas das

arvores (C,) a partir dos dados da varredura laser demonstrou grande potencialidade da
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aplicacao dos dados deste sensor na estimativa desta variavel. Em todas as variagfes das
dimensées do grid (10, 15 e 20 m) avaliados na metodologia 02 o teste Qui-quadrado (x°)
aplicado as estimativas das alturas média da base da copa (C;) obtidas dos dados LiDAR
em relacdo as médias calculadas para cada célula, com o0 uso de dados obtidos em
levantamento de campo com o uso do hipsémetro se aceitou a hipétese da nulidade, ou
seja, as frequéncias observadas ndo séo diferentes das frequiéncias esperadas. Desta forma
as estimativas obtidas com a metodologia 02 ndo apresentam diferenca significativa entre os
valores obtidos tradicionalmente para a probabilidade de 0,01.

O teste Qui-quadrado (%) na metodologia 02 para os grids de 10, 15 e 20 m,
apresentaram respectivamente os seguintes resultados: x%ea = 9,02; 2,41 e 1,06 com df =
24,15 e 8 e um x%4, = 10,85; 5,23 e 1,64 (para uma probabilidade de 99%). Na metodologia
01, também foi aplicado o teste do Qui-quadrado (x°), entretanto, 0 mesmo revelou que as
estimativas dos dados LiDAR apresentam diferencas significativas em relacdo aos valores
do inventario florestal.

Para todas as variacfes das dimensdes dos grids utilizados na metodologia 02 foram
também calculados os erro padrdo, que para as dimensdes do grid de 10, 15 e 20 m
respectivamente obteve-se um  de 1,42; 0,95 e 0,82 m que percentualmente representa
um de 23,62; 15,70 e 13,84%. Desta forma, se pode observar que com o aumento das
dimensdes do grid utilizado para a extracdo da estimativa da C, houve uma reducédo

significativa do erro da estimativa da variavel de interesse (FIGURA 60).
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FIGURA 60 - EVOLUCAO DO ERRO PADRAO (%) NAS DIFERENTES VARIACOES DAS
DIMENSOES DOS GRIDS UTILIZADOS NA METODOLOGIA (02)

Na metodologia (02) foi também estimado a partir dos dados LiDAR o valor minimo
da altura da base da copa (Chmin), Onde no grid de 10 m foi possivel obter este valor em 36%
das células, no grid de 15m em 68,7% e no grid de 20 m em todas as células foi possivel a

estimativa desta variavel.
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Apesar do teste Qui-quadrado em todas as variagoes das dimensdes dos grids na
metodologia 02, apresentarem a existéncia de uma diferenca significativa entre as
estimativas obtidas com os dados LIDAR e os dados de campo, se observa que na maioria
das células foram obtidas estimativas do Cy,i» cOm um erro baixo, e a diferenca significativa
foi dada por algumas células isoladas que apresentam grandes discrepancias entre 0s
valores obtidos em campo.

Um exemplo de célula isolada com valor discrepante aos demais, pode ser
observado na célula 5 (grid 20) apresentada na Figura 66 que se obteve uma
superestimativa de 2,59 m, com Cpnin= 4,79 m (LIDAR) € Cimin=2,20 m (inventério florestal).

O uso dos dados LIDAR permitiu também a estimativa da altura da base da copas
em outros estratos florestais presentes na area de estudo (FIGURA 61). Nesta figura, para a
altura minima e média da base da copa sdo também apresentados de forma comparativa
com os valores obtidos com o inventario florestal.

Por fim, na Figura 62 se observa a resposta obtida do sensor laser scanning em toda
a parcela estuda (50x50m), onde foi também possivel a elaboracdo de uma representacdo
grafica da estrutura florestal, a qual utilizou como base as informacgfes obtidas da simulacao
da onda.
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base da copas do segundo (inventario florestal) e Crmeq - Altura média da base da copas (inventario florestal)

FIGURA 61 - RESULTADOS DAS ESTIMATIVAS DAS DIVERSAS ALTURAS DA BASE
DAS COPAS DAS ARVORES COM A UTILIZACAO DA METODOLOGIA 02
E UM GRID DE 20 M
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5 CONCLUSOES

5.1 MODELO DIGITAL DO TERRENO

Neste trabalho, os melhores resultados para a classificacdo dos pontos pertencentes
ao terreno foram provenientes do software comercial TerraScan. Entretanto, outros
algoritmos testados, também demonstraram grande potencialidade no reconhecimento dos
pontos pertencente ao terreno. A utilizacdo de procedimentos abertos, ou seja, ndo incluidos
dentro de aplicacBes comerciais, apresentam diversas vantagens, tais como: i)
conhecimento de todas as etapas de elaboracdo; ii) possibilidade de alteracdo dos
procedimentos e iii) custo de elaboracdo normalmente inferiores.

Trabalhos de pesquisas descritos na literatura demonstram o uso de algoritmos
abertos para a classificacdo de dados LIDAR (pontos de terreno e ndo-terreno) com
resultados competitivos ao uso da aplicacdo comercial TerraScan. Um exemplo é o trabalho
de Chang et al. (2008) que desenvolveram um novo algoritmo que combina os parametros
do voo e filtros estatisticos para identificar os pontos pertencentes ao terreno dos demais.

Em areas florestais, a extracdo dos pontos pertencentes ao terreno da nuvem de
pontos da varredura laser, normalmente apresenta uma maior dificuldade, e
consequentemente gera uma redugcdo da precisdo dos MDTs. Esta situacdo se deve
principalmente em funcdo da complexidade existente na distribuicdo irregular dos pontos,
onde diferentes espécies levam a diferentes taxas de penetracdo, ndo proporcionando desta
forma uma distribuicdo espacial homogénea e regular.

Entre os diversos fatores que afetam a precisdo dos MDTs, as configuracdes
utilizadas no sensor laser sdo bastante importantes, pois estdo relacionadas diretamente
com a distribuicdo e densidades dos pontos da varredura, que sao fatores muito importantes
para a qualidade do MDT. Desta forma, em trabalhos futuros €é necesséario o
desenvolvimento de estudos que visem identificar as melhores configuracdes a serem
aplicadas ao sensor. Alguns estudos indicam que maiores densidades de pontos da
varredura a laser aumentam a qualidade dos MDTSs, entretanto ultrapassado certos limites a
precisdo dos MDTs ndo apresentam resultados significativos (e.g. ANDERSON et al., 2006;
LIU et al., 2007). Estes estudos podem também conduzir a uma reducdo do volume de
dados e principalmente otimizar os levantamentos aéreos de forma a diminuir as
informacdes coletadas, e consequentemente reduzir os custos de aquisi¢cao.

Neste trabalho o processo de filtragem dos dados n&o foi aprofundado, pois se
utilizou um procedimento padrédo para todas as variacdes das metodologias de classificacdo
da nuvem de pontos LIDAR. Entretanto, o processo de filtragem é uma etapa bastante
importante na obtencdo de MDT com alta precisdo e pode melhorar significativamente os

resultados finais. Akel et al. (2003) com dados LIiDAR obtidos em &reas urbanas aplicou um
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filtro de mediana para remover ruidos e erro nos dados, principalmente nas areas que se
sobrepdem as faixas de véo.

Kobler et al. (2006) destacam que durante a fase inicial para a classificacdo de
dados LiDAR, a filtragem de todos os outliers (valores que apresentam clara discrepancia
das observacoes) negativos devem ser removidos da nuvem de pontos. Desta forma, em
trabalhos futuros € pertinente o estudo e a avaliacdo de metodologias de filtragem,
principalmente em areas florestais como a deste trabalho, com alta densidade de individuos

arboreos.

5.2 LOCALIZACAO AUTOMATICA DE ARVORES INDIVIDUAIS

A potencialidade do uso dos dados LIDAR para o desenvolvimento de trabalhos de
single-tree remote sensing (STRS) é bastante evidente e os processos de identificacdo da
localizacdo das arvores individuais € uma das etapas de maior complexidade e sua exatidao
serve como base para a estimativas de diversas outras variaveis dendrométricas individuais.

Na area de estudo no Brasil, existe uma grande dificuldade na identificacdo da
localizacdo dos individuos arbéreos. Isto se deve, principalmente, em funcdo da complexa
estrutura da floresta e da alta densidade de plantas. Ao se trabalhar com uma imagem para
o reconhecimento dos individuos, faz com que a identificacdo fique restrita somente os
individuos que estejam presentes no estrato superior ou que estejam em estratos inferiores
sem a presenca de cobertura florestal de outros estratos sobre o mesmo. Para uma
avaliacdo mais concisa dos métodos utilizados para a identificacdo das arvores na &rea de
estudo localizada no Brasil, existe a necessidade da correcdo das coordenadas das arvores
com base na inclinacdo dos fustes e uma identificacdo dos individuos presente no dossel
florestal.

O filtro de locais méaximas, apesar de ser mais pratico operacionalmente para as
arvores de araucéria, ndo apresentou bons resultados. A LM, na maioria dos casos, gerou
erros de comissdo nos individuos de araucdria, pois identificou a extremidade de cada um
dos ramos como um individuo. Desta forma, a metodologia baseada na analise morfoldgica
parece ser mais recomendada para este tipo de formacdo florestal, pois ao invés de
trabalhar com a identificacdo de pontos (pixel) de maxima, trabalha com regides.

Uma estratégia futura poderia ser testada para ampliar o reconhecimento automatico
dos individuos. Seria a estratificacdo dos dados LiDAR, de forma a compartilhar os dados
em diferentes extratos. Entretanto, operacionalmente este procedimento é bastante
complexo, podendo ainda ndo gerar um aumento da eficiéncia dos algoritmos no
reconhecimento dos individuos. Porém neste tipo de formacéo florestal, uma metodologia de

separacdo das arvores de araucéria das demais arvores presentes, apresenta-se mais
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vidvel e de maior facilidade operacional, podendo melhorar os resultados finais de
identificacao.

Nas &reas estudas nos Estados Unidos, que apresentavam uma estrutura florestal
menos complexa e estratificada, as duas metodologias demonstraram grande potencialidade
e com resultados muito semelhantes. Entretanto, observa-se que o0 uso da anadlise
morfolégica apresenta uma leve tendéncia em um menor reconhecimento dos individuos
arbéreos. Na andlise morfologica, observou-se em muitos casos, que a metodologia ndo
conseguiu distinguir os individuos quando muito proximos, ao contrario, no uso do algoritmo

de LM este fato ocorreu de forma bastante reduzida.

5.3 ESTIMATIVA DAS ALTURAS DAS ARVORES

Os resultados deste trabalho demonstraram um grande potencial da aplicacdo dos
dados da tecnologia LIDAR na estimativa das alturas individuais e em nivel de unidades de
area em ambientes florestais com estrutura vertical e horizontal bastante complexo. Apesar
da obtencdo de resultados bastante satisfatérios, ainda s&o necessarios maiores
aprofundamentos nos estudos de elaboracdo e processamento dos dados provenientes
deste sensor, principalmente no que se refere aos filtros utilizados e metodologias de
interpolagédo dos dados para a elaboragdo dos modelos digitais, os quais constituem a base
para a estimativa das alturas.

Outro ponto importante, que néo foi objeto de estudo neste trabalho, foi a avaliacdo
das dimensdes ideais dos modelos digitais a serem elaborados por meio dos dados LiDAR,
gue serdo utilizados para a estimativa de variaveis florestais. Nesta avaliacdo, é
imprescindivel considerar os diferentes parametros utilizados no aerolevantamento e as
configuracdes usadas no sistema LIDAR. A obtenc¢éo de estimativas mais precisas, também
relacionada com a utilizacdo da dimenséo adequada do pixel nos modelos digitais, podem
também otimizar os procedimentos computacionais. Os trabalhos com o uso de dados
LIDAR em aplicacBes florestais, que normalmente sdo realizados em areas extensas,
poderdo reduzir significativamente o tempo de processamento e por conseqiiéncias uma
maior rapidez na obtenc¢éo dos resultados.

As superficies geradas com dados LIiDAR podem apresentar variac@es abruptas do
relevo, o que torna necessaria a avaliacdo de metodologias na elaboracdo dos modelos
digitais. A maioria das aplicacdes comerciais existentes estd baseada no uso das grades
triangulares para a elaboracdo dos modelos digitais, pelo fato de possuirem uma estrutura
de dados mais complexa e ndo apresentarem regularidade na distribuicdo espacial dos
vértices.

As variacdes abruptas dos modelos digitais de superficie em areas florestais sé&o

causadas por varios fatores, como por exemplo: densidade (nimero de &rvores por unidade
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de éarea), intervencdes silviculturais (cortes, desbastes e podas), tipologia e estrutura da
floresta. Desta forma, o estudo e aprimoramento dos procedimentos mateméaticos aplicados
na elaboragédo dos dados provenientes de areas florestais poderdo melhorar a precisdo das
estimativas.

A aplicacdo da tecnologia de varredura laser vem se demonstrando muito eficiente
para a estimativa de variaveis florestais e seu uso podera aumentar enormemente a
eficiéncia das atividades de inventario florestal. Diversos estudos vém demonstrando uma
alta correlacdo das estimativas obtidas com dados LIDAR em relacdo as tradicionais
técnicas de inventario florestal baseadas em amostragens.

Neste trabalho, a maioria das alturas obtidas com o uso de dados LiDAR apresentou
uma forte correlacdo com as medi¢Bes realizadas em campo, porém nao € possivel definir o
erro exato das estimativas obtidas com a varredura laser, pelo fato que as alturas obtidas
em campo com o uso de hipsémetro estdo também sujeitas a erros, de dificil identificacdo e
gue normalmente podem variar de 1 a 10% em relacdo a altura total.

Apesar da complexidade da estrutura florestal da area de estudo, foram obtidos
resultados bastante satisfatorios, principalmente nos estratos superiores. Nos estratos
inferiores verificou-se um alto erro das estimativas das alturas individuais, que praticamente
todos os individuos foram superestimados com elevado erro. Esta situacao foi verificada em
funcdo de que os individuos presentes nos estratos inferiores encontram-se sobrepostos
pela copa de outras arvores. Para superar este problema, em trabalhos futuros, poderiam
ser avaliados e testados processos de estratificacdo da nuvem de pontos LiDAR a fim de
melhorar as estimativas das alturas das arvores.

Por fim, o constante aprimoramento e desenvolvimento de novos procedimentos
matematicos e equipamentos, poderdo futuramente promover a obtencdo de modelos
digitais de terreno e de superficie com maior precisdo, consequientemente, uma estimativa

mais acurada das alturas individuais e de outras variaveis florestais.

5.4 ESTIMATIVA DA ALTURA DA BASE DA COPA DAS ARVORES

A metodologia utilizada para a estimativa da altura individual da base da copa (h)
ndo demonstrou-se adequada para a estimativa das variaveis de interesse. Acredita-se que
as arvores de araucéaria apresentaram maiores erros em relacdo as demais espécies em
funcao, principalmente, das caracteristicas particulares da forma de sua copa.

A metodologia aplicada para a estimativa da altura da base média das copas das
arvores (Cpmedq) COM 0 uso de dados LIDAR demonstrou bastante eficiéncia e grande
potencial de uso, principalmente, na aplicacdo em extensas areas florestais e de dificil
acesso, onde os métodos tradicionais apresentam elevados custos e longos periodos para a

realizacdo das coletas de dados.
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Durante o processamento dos dados, foi observada uma potencialidade do uso dos
dados deste sensor para a obtengdo da altura da base das copas das arvores nos diferentes
estratos florestais. Neste trabalho, ndo foi possivel uma avaliagdo estatistica da qualidade
das estimativas obtidas com os dados LIDAR para os diferentes estratos, pois nado foi
levantada durante os levantamentos de campo realizados na area. Em trabalhos futuros é
previsto a coleta destas varidveis para a avaliacdo das estimativas obtidas dos dados
LiDAR.

Na metodologia, para a estimativa da altura média da base das copas das arvores,
observou-se que o aumento da dimenséo das células dos grids utilizados para a estimativa
proporcionou uma reducdo do erro padrdo, isso se deu provavelmente em funcdo de um
maior numero de pontos laser em cada uma das células aumentou desta forma a
probabilidade que em uma Unica célula houvesse a presenca de pontos em todos os
estratos da floresta, ou seja, uma representacdo mais realista da area. Neste sentido, em
trabalhos futuros se faz necesséario uma avaliacdo mais aprofundada das dimensGes mais
adequadas para a estimativa desta varidvel, que provavelmente tem uma altissima
correlacéo com a densidade de pontos da varredura laser.

Em areas com sub-bosque muito denso e/ou alta presenca de arbusto pode haver
uma reducédo significativa na qualidade das estimativas, podendo até inviabilizar o uso da
metodologia. Outro aspecto importante sdo as diferentes possibilidades de configuracdo do
sensor laser scanning durante o processo de obtenc¢édo dos dados, os quais também podem
influenciar as estimativas da base das copas das arvores, bem como as dimensfes ideais

do grid a serem utilizados na extragcdo das estimativas da variavel.
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