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RESUMO 
 

O manejo florestal evoluiu para a fronteira 4.0, a qual utiliza tecnologias a seu 
favor, destas, destacam-se os Lasers scanners, os quais podem mensurar a floresta. 
Contudo, essa ferramenta é onerosa, de modo que uma alternativa mais barata e de 
alta densidade de pontos é a união destes sensores com veículos aéreos não 
tripulados (UAV-Lidar). Logo, deve-se verificar a influência da densidade de pontos na 
acurácia das métricas da floresta. Neste sentido, objetivou-se avaliar o desempenho 
de diferentes densidades de nuvens de pontos UAV-Lidar na estimativa da altura 
individual de Eucalyptus benthamii em sistemas agrosilvipastoris, implantados em 
2012. O estudo foi conduzido na fazenda Canguiri, Pinhais, Paraná, na qual foi 
realizado o censo das árvores, medindo-se o diâmetro e altura. Os dados UAV-Lidar 
foram coletados com o sistema GatorEye. A nuvem de pontos foi pré-processada no 
LASTOOLS, onde foi unida e recortada para a área de estudo. Posteriormente, em 
linguagem de programação R, esta foi homogeneizada em nove diferentes 
densidades: 2.000, 1.500, 1.000, 500, 250, 100, 50, 25 e 5 pts/m². Estas nove nuvens 
de pontos foram classificadas quanto ao solo e normalizadas, favorecendo a 
determinação dos modelos digitais de terreno, superfície e copas. Foi extraído a altura 
máxima das árvores, com base no pixel mais alto presente no modelo digital de copas 
e na nuvem de pontos normalizada. As alturas derivadas foram avaliadas em relação 
as alturas medidas em campo pelo coeficiente de correlação de Pearson, raiz 
quadrada do erro médio, viés, análise gráfica e teste t pareado. A densidade de 2.000 
pts/m² melhor representou o perfil da árvore e o solo, obtendo maior correlação (0,79) 
e menor RMSE (14,55 %). Em todas as densidades, as alturas derivadas e 
mensuradas foram estatisticamente semelhantes. A redução da densidade de pontos 
ocasionou divergências no perfil da árvore e modelo de copas, não havendo grandes 
diferenças no modelo digital do terreno. O sistema GatorEye foi acurado para derivar 
a altura total do Eucalyptus benthamii. Até 100 pts/m² não há perda de acurácia na 
derivação da altura. 

 
Palavras-chave: GatorEye. Eucalyptus. Manejo Florestal. Sensoriamento Remoto.  
 
 

 
 



 
 

ABSTRACT 
 

The 4.0 frontier has arrived in the forest management, employing technologies 
in its benefit, among them, Lasers scanners, which measure the forest. However, this 
tool is expensive, so a cheaper and high point density alternative is the union of these 
sensors with unmanned aerial vehicles (UAV-Lidar). Therefore, the point density 
influence on the forest metrics’ accuracy should be verified. We evaluate the 
performance of UAV-Lidar’s different point cloud densities in the individual height of 
the Eucalyptus benthamii estimates on different Crop-Livestock-Forest systems, 
implemented in 2012. It was conducted at Canguiri Farm, Pinhais, Paraná, where the 
census of the trees was performed, measuring the diameter and height. The UAV-Lidar 
data were collected with the GatorEye system. The Point Cloud was pre-processing in 
the LASTOOLS software, where it was merged and clipped into the study area. Then 
in R programming language, it was thinned in nine densities: 2,000, 1,500, 1,000, 500, 
250, 100, 50, 25 and 5 pts/m². The point clouds were classified in ground and 
normalized, improving the digital models of terrain, surface, and crown. The highest 
tree height was extracted, based on the highest pixel on the digital crown model and 
the normalized point cloud. Heights were evaluated by Pearson's correlation, root-
square-mean error, bias, graphic analysis, and paired t-test. The processing was 
performed in R language. The tree’s profile and the soil were better represented by 
2,000 returns.m-², obtaining higher correlation (0.79) and lower RMSE (14.55 %). At all 
densities, the derived and measured heights were statistically similar. The point cloud 
density’s reduction produced variances in tree profile and CHM, with few differences 
in DTM. The GatorEye system was accurate to derive the Eucalyptus benthamii’s total 
height. There is no accuracy decrease in the height's derivation until 100 returns.m-². 

 
Keywords: GatorEye. Eucalyptus. Forest Management. Remote Sensing.  
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1 INTRODUÇÃO 
 

A demanda de madeira como fonte de matéria-prima tem exigido 

modificações nas formas tradicionais de manejo e inventário florestal, uma vez que há 

necessidade de adquirir informações precisas e com maior abrangência da floresta 

em um curto intervalo de tempo e com custos reduzidos (HAYASHI; WEISKITTEL; 

KERSHAW, 2016). Tal exigência permitiu a evolução do manejo florestal para a 

fronteira 4.0, a qual utiliza técnicas de internet das coisas (IoT, em inglês), big data, e 

sensores remotos como ferramentas que favorecem o incremento da produtividade 

operacional na aquisição de informações de toda a floresta (CORTE et al., 2020; 

CUNHA NETO et al., 2020; DOMB; BONCHEK-DOKOW; LESHEM, 2017; FAN et al., 

2018; PARTHIBAN et al., 2019; SAIKUMAR; SRIRAMYA, 2019; YU et al., 2014; 

YUNJIE, 2019).  

A resolução espacial dessas técnicas é um dos grandes diferenciais para o 

manejo e inventário florestal, pois permitem mensurar toda a floresta, enquanto as 

técnicas convencionais utilizam unidades amostrais para representar a floresta 

(HAYASHI; WEISKITTEL; KERSHAW, 2016). Dentre estas ferramentas, o 

sensoriamento remoto ativo, o tal como Light Detection And Ranging (Lidar), em 

especial o Airborne laser scanning  (ALS)  tem sido aplicado constantemente para 

mensurar grandes áreas florestais, de tal maneira que este sensor tem favorecido a 

mensuração de diversas métricas da floresta, bem como representação 

tridimensional, tanto a nível de árvore individual como para todo o povoamento 

(CAMPBELL et al., 2018; CORTE et al., 2020; KRAMER et al., 2016; KÜKENBRINK 

et al., 2017; KUKUNDA et al., 2018; REX et al., 2019; RUIZ et al., 2014; VASTARANTA 

et al., 2013; YOGA et al., 2017).  

Apesar de sua versatilidade, o ALS ainda é uma tecnologia onerosa, o que 

limita a sua aplicação em grandes áreas e em inventários florestais contínuos, os quais 

possuem escala multitemporal (WALLACE et al., 2012). Dessa forma, uma alternativa 

menos onerosa seria o uso de veículos aéreos não tripulados (UAVs) com uma 

câmera fotográfica acoplada, favorecendo o monitoramento periódico da floresta 

(BIRDAL; AVDAN; TÜRK, 2017; DEMPEWOLF et al., 2017; MOHAN et al., 2017; 

NEVALAINEN et al., 2017; OTA et al., 2017; PANAGIOTIDIS; ABDOLLAHNEJAD; 

SUROVÝ, 2016; SUROVÝ; RIBEIRO; PANAGIOTIDIS, 2018; TORRES-SÁNCHEZ et 

al., 2015; ZARCO-TEJADA et al., 2014). 
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Contudo, o sistema UAVs  + câmera fotográfica não proporcionam a mesma 

acurácia que o ALS, uma vez que os sensores passivos não captam com precisão 

informações do solo, bem como do interior da floresta, pois, diferente do Lidar, não 

penetram as estruturas vegetais para retornar informações (DANDOIS; ELLIS, 2013; 

OTA et al., 2015; SIMPSON; SMITH; WOOSTER, 2017; VASTARANTA et al., 2013; 

WHITE et al., 2013). Por este motivo, recentemente os sensores Lidar foram 

acoplados em UAVs, a fim de contornar essa problemática e reduzir os custos de 

aquisição dos dados (CORTE et al., 2020; RUIZ et al., 2014; SANKEY et al., 2017; 

WALLACE et al., 2012; WALLACE; LUCIEER; WATSON, 2014). 

Diferentemente do sensor ALS, o UAV-Lidar proporciona uma alta densidade 

de pontos, o que permite informações mais detalhadas da árvore (CORTE et al., 2020; 

JAAKKOLA et al., 2010; LIN; HYYPPÄ; JAAKKOLA, 2011). No entanto, ainda não é 

conhecida a influência dessa alta densidade na derivação das métricas da floresta, de 

tal modo que existe a hipótese que altas densidades geram métricas mais acuradas  

(JAKUBOWSKI; GUO; KELLY, 2013).  

Dessa forma, é imprescindível verificar a influência da densidade de pontos 

na acurácia das métricas da floresta, sobretudo para árvores individuais, a fim de 

conhecer os limites, no qual pode-se reduzir a densidade de pontos, sem perdas de 

acurácia, uma vez que a densidade de pontos tem ligação direta com os custos de 

aquisição dos dados, pois exigem maior sobreposição de faixas de voo, além de 

menor densidade e altitude, tornando a operação mais demorada, assim, a redução 

da densidade diminuiria o tempo de voo, consequentemente minimiza os custos 

operacionais para adquirir dados UAV-Lidar (GUO et al., 2017; SANKEY et al., 2017; 

WATT et al., 2014).  

Alguns estudos, utilizaram ALS para averiguar a relação entre densidade de 

pontos e aquisição de variáveis dendrométricas em povoamentos florestais, contudo, 

grande parte desses estudos utilizaram baixas densidades:  observaram que a 

densidade poderia ser reduzida de 1,13 para 0,25 pts/m² sem inferir na acurácia da 

altura de três espécies florestais, enquanto em uma floresta mista de coníferas, 

Jakubowski; Guo; Kelly (2013) reduziram a densidade de 9 para 1 pts/m², de tal modo 

que a acurácia altura das árvores, diâmetro e área basal não foram afetadas.  
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1.1 JUSTIFICATIVA 

Como os sistemas ALS dificilmente atingem altas densidades (> 10 pts/m²), 

faz-se necessário avaliar a influência da densidade de pontos em sistemas UAV-lidar, 

os quais geralmente resultam em dados de densidade extremamente alta (> 800 

pts/m²) (CORTE et al., 2020), a fim de reduzir os custos operacionais na aquisição de 

dados, bem como proporcionar acurácia nas mensurações da floresta, fomentando o 

desenvolvimento da fronteira 4.0 no manejo e inventário florestal. Neste contexto, a 

hipótese deste estudo é que que existe uma densidade reduzida da nuvem de pontos 

UAV-Lidar que proporcione acurácia semelhante a máxima densidade da nuvem. 

 

1.2 OBJETIVOS 

  

1.2.1 Objetivo geral  

 

Avaliar o desempenho de diferentes densidades de nuvens de pontos UAV-

Lidar na estimativa da altura individual de Eucalyptus benthamii Maiden et Cambage 

em sistemas agrosilvipastoris. 

 

1.2.2 Objetivos específicos 

 

 Gerar as estimativas de alturas individuais para cada densidade de pontos;  

 Verificar o desempenho das densidades da nuvem de pontos UAV-Lidar para 

derivar a altura total das árvores por classe de altura; 

 Definir uma densidade ideal da nuvem de pontos UAV-Lidar que favoreça a 

estimativa precisa e acurada da altura dos indivíduos de E. benthamii. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 
2.1 SISTEMAS AGROSILVIPASTORIS 

 

A necessidade de produzir alimentos, energia, fibras, produtos madeireiros e 

não madeireiros em grande escala, bem como a intensificação de políticas de 

sustentáveis e de preservação ambiental trouxeram a necessidade de readaptar os 

modelos produtivos (monoculturas), a fim de maximizar a produtividade da área, 

possibilitando agregar multiprodutos e mitigar os impactos ambientais no sistema 

(BALBINO et al., 2019). Neste contexto, merece destaque os sistemas integrados de 

produção, os quais agregam na mesma área atividades agrícolas, pecuária e de 

silvicultura, em caráter temporal e/ou espacial, favorecendo efeito sinérgico entre as 

culturas, consequentemente a adequação ambiental e valoração do capital 

(BALBINO; BARCELLOS; STONE, 2011). 

No Brasil, os primeiros registros desse sistema foi a partir da década de 90, a 

partir da revolução verde (CORREA; REICHARDT, 1995), se expandindo no Planaltos 

do Paraná, Rio Grande do Sul e Santa Catarina, devido principalmente as ao solo 

pouco propício a compactação, pois utilizavam o sistema de plantio direto (CONTE et 

al., 2011). Com o tempo, houve grande disseminação dos sistemas integrados de 

produção por todo o país, com enfoque principalmente na produção de fibra, energia, 

grãos, bovinos, ovinos, caprinos e florestas (BALBINO et al., 2019). 

Vale ressaltar que os sistemas de produção, quando administrados 

corretamente são empreendimentos sustentáveis, pois consideram princípios para 

sua implantação, tais como: manejo e conservação do solo; manejo integrado de 

pragas, invasoras e doenças; respeito da capacidade da terra; redução da abertura 

de novas áreas; redução da emissão de gases estufa; sequestro de carbono; respeito 

a regularização das reservas legais e áreas de preservação permanente e certificação 

da produção (BALBINO et al., 2019). Além disso, os sistemas integrados 

proporcionam redução da erosão do solo; redução dos custos de produção; aumento 

da produtividade e bem-estar animal (BALBINO; BARCELLOS; STONE, 2011). 

De maneira geral, existem quatro tipos de sistemas integrados de produção: 

Integração lavoura-pecuária (ILP), o qual integra o componente agrícola e pecuário 

em consórcio ou intercalados; Integração lavoura-floresta (ILF), que consiste na união 

de espécies florestais com culturas agrícolas; Integração pecuária-floresta (IPF), a 

qual mantém a floresta em conjunto com animais; e a Integração lavoura-pecuária-
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floresta (ILPF), que é o sistema com componentes agrícolas, pecuário e de floresta, 

de tal maneira que o agrícola e o pecuário podem estar dispostos em consórcio, 

sucessão ou rotação (BALBINO; BARCELLOS; STONE, 2011). 

 

2.2 MÉTODOS TRADICIONAIS DE ESTIMATIVA DE ALTURA DE ÁRVORES 

 

A altura das árvores é uma variável que pode ser mensurada diretamente 

(abate do indivíduo), ou indiretamente, por meio de estimativas, de tal maneira que 

esta variável é imprescindível para o planejamento, bem como determinação do 

volume, biomassa, funções de afilamento e quantificação da capacidade produtiva do 

local (BINOTI; BINOTI; LEITE, 2013; DA SILVA et al., 2012a; MARTINS et al., 2016). 

Apesar da sua importância, essa variável é de difícil obtenção, uma vez que, 

geralmente, a aquisição direta da altura é inviável, ao passo que as estimativas 

indiretas estão sujeitos a erro, pois há dificuldades para visualização da base e topo 

da árvore (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2003).  

Para a mensuração indireta dessa variável, existem instrumentos específicos, 

denominados hipsômetros, os quais podem ser baseados em princípios geométricos 

ou trigonométricos (BATISTA, 2001; CAMPOS; LEITE, 2006). Os aparelhos 

fundamentados no princípio geométrico mensuram a altura pela semelhança de 

triângulos, enquanto o trigonométrico usa os ângulos formados nas visadas da base 

e topo da árvore, bem como sua distância para o observador para determinar a altura 

(BATISTA, 2001). 

Dentre os instrumentos baseados no método geométrico, destacam-se: 

prancheta dendrométrica; Hipsômetro de Weise e Hipsômetro de Christen, enquanto 

o princípio trigonométrico, por ser mais utilizado, possui mais representantes: nível de 

Abney; Hipsômetro Blume-Leiss; Hipsômetro de Haga; Hipsômetro de Suunto, além 

de outros aparelhos digitais (BATISTA, 2001; CAMPOS; LEITE, 2006). Além disso, 

em florestas homogêneas, é comum o emprego de modelos de regressão para 

estimar a altura das árvores, de modo que mede-se a altura de poucas árvores para 

ajustar o modelo hipsométrico, sendo que essa técnica possibilita a redução do 

esforço para obtenção da altura, com precisão moderada (CUNHA NETO et al., 2018; 

MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2003; MENDONÇA et al., 2018; VENDRUSCOLO 

et al., 2015). 
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Com o advento das tecnologias, os hipsômetros florestais evoluíram, de tal 

maneira que hoje esses equipamentos são digitais e possuem maior acurácia na 

determinação da altura. Os principais equipamentos utilizados pelas empresas são:  

clinômetro digital ECII-R e Vertex IV, ambos da marca Hagöf® (GASPAROTO, 2017). 

Apesar disso, mensurar altura das árvores ainda é um desafio, uma vez que é um 

processo sujeito a erros (LARJAVAARA; MULLER-LANDAU, 2013; MUNROE; 

NAGENDRA; SOUTHWORTH, 2007; SOUTHWORTH; TUCKER, 2001; TEIXEIRA et 

al., 2009).  

 

2.3 SENSORIAMENTO REMOTO 

 

O sensoriamento remoto (SR) é a ciência que estuda a obtenção de 

informações de um determinado elemento, sem contato direto com o objeto, sendo 

esta aquisição por meio de câmeras, escâneres, lasers, dispositivos lineares e/ou 

matriciais localizados em plataformas como aeronaves, satélites ou Veículo aéreo não 

tripulado (VANT) (JENSEN, 2011; MOREIRA, 2011). 

 Esta ciência tem como base a relação entre a radiação eletromagnética 

(REM) e os objetos da superfície terrestre, tais como: solo, vegetação e água, que 

refletem, absorvem e transmitem a REM, de tal modo que os sensores remotos 

captam essa energia e possibilitam a identificação do objeto, a partir do comprimento 

de onda refletido, com base em suas características biofísicas-químicas 

(FLORENZANO, 2011). Contudo, com os avanços tecnológicos, surgiram os sensores 

que possuem a sua própria fonte de energia, logo, não dependem da luz solar para 

emitir REM (INMAN et al., 2007). Assim, no sensoriamento remoto, há dois tipos de 

sensores, os passivos que dependem da energia solar, e os ativos, que não 

dependem. 

Vale ressaltar que a REM é a propagação da energia, através da propagação 

dos campos elétrico e magnético no tempo, sendo o sol a principal fonte natural da 

REM, sendo esta energia refletida ou absolvida e depois reemitida 

(SCHOWENGERDT, 2006).  Esta ciência tem como base a relação entre a radiação 

eletromagnética (REM) e os objetos da superfície terrestre, tais como: solo, vegetação 

e água, que refletem, absorvem e transmitem a REM, de tal modo que os sensores 

remotos captam essa energia e possibilitam a identificação do objeto, a partir do 



19 
 

 

comprimento de onda refletido, com base em suas características biofísicas-químicas 

(FLORENZANO, 2011). 

Os sensores passivos estão em atividade apenas enquanto há luz solar, 

enquanto os sensores ativos, podem operar tanto de dia como a noite, pois esse 

sistema direciona a energia que produz ao objeto e capta parte desta que voltou 

(MOREIRA, 2011). Os sensores de passivos, são representados pelos satélites e 

câmeras fotográficas. Os ativos se encontram os radares e os sistemas de 

escaneamento a laser. Embora ambos sejam sensores ativos, estes representam dois 

fundamentos de sensoriamento remoto distintos: os radares se baseiam na percepção 

de microondas, enquanto os lasers são sensores ópticos que atuam na porção visível 

do espectro eletromagnético (BAKKER et al., 2009). 

 

2.4 LIDAR 

 

O Light Detection and Ranging (Lidar) é um sensor ativo da categoria de laser 

escâner que emite pulsos laser e mensura o tempo que este pulso gasta para atingir 

o alvo e retornar ao sensor, de tal forma que este tempo pode ser convertido em 

medida de distância, o que possibilita aplicação destes sensores para produzir 

modelos digitais do terreno, de superfície e de copa das árvores  (POPESCU, 2007; 

BAKKER et al., 2009). 

Os pulsos emitidos pelo Lidar geram coordenadas tridimensionais (3D) de 

pontos do seu alvo, formando uma nuvem de pontos 3D (com coordenadas x, y e z), 

que possibilita visualizar com precisão a forma dos alvos do sensor (BAKKER et al., 

2009; ZHAO; POPESCU; NELSON, 2009). Essa precisão se dá devido a integração 

do posicionamento global por satélite (GNSS – Global Navigation Satelite System) e o 

sistema inercial (INS – Inertial Navigation System), que juntos alocam o sensor e seus 

pulsos de forma precisa no espaço (MALTAMO; NAESSET; VAUHKONEN, 2014). De 

maneira geral, o Lidar possui precisão de 0,15 m em altimetria e 1 m em planimetria, 

de tal modo que a aquisição destes dados não é afetada pelas condições luminosas 

e climáticas (BALTSAVIAS, 1999a; RAZAK et al., 2011). 

O primeiro registro de um sensor Lidar foi após a II Guerra Mundial, de tal 

maneira que este foi produzido para gerar modelos digitais de terreno (DTM) em áreas 

de difícil acesso (WAGNER et al., 2004; GIONGO et al., 2010; CARTER et al., 2012). 

Porém, como o Lidar coleta vários pontos do seu alvo, uma vez gerado o DTM, pode-



20 
 

 

se obter os modelos digitais de superfície (DSM) e de altura dos alvos, possibilitando 

a sua mensuração e visualização tridimensional dos objetos-alvo (CHEN et al., 2013). 

Diversas são as aplicações dos sensores Lidar, tais como: mapeamento de 

áreas suscetíveis a inundação, linhas de transmissão de energia, aquedutos, áreas 

de mineração, bem como áreas costeiras, desertos e florestas  (BAKKER et al., 2009). 

Nas ciências florestais o Lidar demonstrou-se eficaz para caracterizar a estrutura da 

vegetação e do sub-bosque, uma vez que os pulsos laser interagem com as estruturas 

da árvore, que refletem de volta ao sensor e transforma as árvores em objetos 

tridimensionais (CLARK; CLARK; ROBERTS, 2004; CHASMER; HOPKINSON; 

TREITZ, 2006; ESTORNELL et al., 2011; KORPELA; HOVI; MORSDORF, 2012; 

ALEXANDER et al., 2013; KRAMER et al., 2016; CAMPBELL; DENNISON; BUTLER, 

2017; HAMRAZ; CONTRERAS; ZHANG, 2017; KÜKENBRINK et al., 2017). 

 

2.5 LIDAR NA ENGENHARIA FLORESTAL 

 

Os primeiros relatos de aplicação de sensores Lidar nas ciências florestais, 

foi registrado por pesquisadores soviéticos, no ano de 1976, os quais passaram a 

observar as árvores não mais como ruídos aos DTMs e DSMs, mas sim como objeto 

de estudo (NELSON, 2013). Contudo, apenas em 1986, os pesquisadores Maclean e 

Krabill observaram o potencial dos lasers aerotransportados para estimar o volume de 

madeira no solo (MACLEAN; KRABILL, 1986).  

Com o avanço dessa tecnologia, o uso de sensores Lidar está em evolução, 

de tal maneira que pode-se mensurar a floresta em nível de povoamento ou árvores 

individuais (NELSON, 2013). Em manejo de florestas tropicais, sistemas Lidar 

evidenciaram as trilhas de arraste, pequenas estradas, altura das árvores e clareiras 

no dossel (D’OLIVEIRA et al., 2012; HUNTER et al., 2015).  

Em alguns países nórdicos e em florestais pouco acessíveis, tais como o 

Alasca e Canadá, o Lidar já substitui o inventário florestal, de tal maneira que a 

vegetação é efetivamente caracterizada, obtendo com acurácia a altura média e 

dominante, quantidade de árvores, área basal e volume (ANDERSEN; STRUNK; 

TEMESGEN, 2011; KAARTINEN et al., 2012; LEITOLD et al., 2015; SILVA et al., 

2017a; WULDER et al., 2012). 

Além dessas métricas, em estudos recentes, o Lidar foi eficaz para estimar o 

diâmetro à 1,30 do solo (DAP) das árvores (CORTE et al., 2020), biomassa acima do 
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solo (RAHMAN et al., 2017; REX et al., 2019; SILVA et al., 2017b; SILVA; VIERLING; 

KLAUBERG, 2016), identificação de copas (REX et al., 2018), detecção e contagem 

de árvores (KAARTINEN et al., 2012; LIU et al., 2013; PONT et al., 2015), favorecendo 

a acurácia e rapidez nas estimativas (DUNCANSON; ROURKE; DUBAYAH, 2015). 

Apesar do custo de aquisição de dados Lidar, a acurácia obtida em nível de 

povoamento torna os custos de um sistema Lidar equiparável ao inventário florestal 

tradicional, favorecendo a aplicação desta técnica (HUDAK et al., 2009). Além disso, 

o desenvolvimento de sensores Lidar com menor dimensão, favoreceu a 

implementação do sistema em diversos tipos de plataformas, o que tornou o emprego 

dessa técnica mais acessível, de tal maneira que existem diversos tipos de sistemas 

associados com sensores Lidar (SANKEY et al., 2017; WATT et al., 2014). 

 

2.6 TIPOS DE PLATAFORMA PARA O SISTEMA LIDAR 

 

Historicamente há uma evolução dos sistemas Lidar, de tal modo que isto 

refletiu consideravelmente no peso e tamanho destes equipamentos. Em 2005, um 

sistema com Laser, GNSS e INS pesava cerca de 150 kg. Em 2008, há registros de 

sistemas semelhantes com 48 kg (BAKKER et al., 2009), enquanto hoje é possível 

acoplar um sistema Lidar completo em um UAV (CORTE et al., 2020; JAAKKOLA et 

al., 2010; SANKEY et al., 2017). 

 

2.6.1 Airborne Laser Scanner (ALS) 

 

Airbone Laser Scanner (ALS) são sistemas Lidar aerotransportados, 

geralmente em um helicóptero ou em avião, sendo que grande parte desses sistemas 

são utilizados em aviões de pequeno porte (BAKKER et al., 2009). Apesar de ser um 

sensor ativo, este sistema não penetra as nuvens, de tal maneira que o laser penetrará 

o dossel, porém, se o sub-bosque estiver denso, não terá uma boa visualização do 

solo (VOSSELMAN; MAAS, 2010). 

Apesar disso, o ALS demonstrou-se eficaz para gerar mapas topográficos 

com alta resolução espacial (pixel ≤ 1 m), possibilitando o mapeamento preciso e 

detalhado de grandes áreas com agilidade e qualidade (JAMES; WATSON; HANSEN, 

2007; NOTEBAERT et al., 2009; PERROY et al., 2010; VOSSELMAN; MAAS, 2010). 

Isso foi comprovado em diversos estudos, nos quais os DTMs provindos de ALS 
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obtiveram raiz quadrada do erro médio (RMSE) inferior a 0,5 m (BURNS et al., 2010; 

PERROY et al., 2010). 

Assim, o sistema ALS possui como principais vantagens a precisão dos 

dados, rápida aquisição destes, possibilidade de varrer grandes áreas, penetração do 

dossel e redução dos trabalhos em campo (VOSSELMAN; MAAS, 2010). Para tanto, 

faz-se necessário definir alguns parâmetros, tais como: altura e velocidade de voo; 

planejamento de rotas, largura de faixa, sobreposição, frequência e energia dos 

pulsos, número de retornos, pontos de controle em campo com alta precisão, bem 

como densidade de pontos (SITHOLE; VOSSELMAN, 2004; GOODWIN; COOPS; 

CULVENOR, 2006; HERITAGE et al., 2009; MALLET; BRETAR, 2009; MENG et al., 

2009; VOSSELMAN; MAAS, 2010; TINKHAM et al., 2012; GOULDEN et al., 2016). 

Entretanto, para sistemas ALS, a densidade de pontos é considerada baixa, 

uma vez que dificilmente atinge mais de 30 pts/m². Geralmente a densidade de um 

sensor ALS está entre 2 e 10 pontos/m², de tal modo que a altura e velocidade de voo, 

bem como a sobreposição e o modelo do sensor são os principais limitantes para que 

o ALS atinja altas densidades de pontos (VOSSELMAN; MAAS, 2010; WANNASIRI et 

al., 2013; SILVA et al., 2017).  

 

2.6.2 Terrestrial laser scanners (TLS) 

 

Há locais e necessidades que inviabilizam o uso de ALS, sendo o Terrestrial 

laser scanners (TLS) uma alternativa para esses casos. Um fator limitante do TLS é o 

seu raio de varredura, com distância variável de 1 a 200 m, em contrapartida podem 

captar até1000 pontos por segundo, com precisão de 2 a 6 mm (BAKKER et al., 2009). 

Semelhante ao ALS, muitos TLS possuem uma câmera acoplada, as quais 

podem colorir as nuvens de pontos, facilitando a sua interpretação (SCHNEIDER; 

MAAS, 2007). Vale ressaltar que o TLS é mais preciso que o ALS, porém é restrito a 

pequenas áreas ou estudos que necessitam de alta precisão das informações, tais 

como encostas e riscos de desabamento (BREMER; SASS, 2012). 

 

2.6.3 UAV-Lidar 

 

Nos últimos anos o uso de veículos aéreos não tripulados (UAV) têm crescido, 

de tal maneira que essa ferramenta permitiu avanços significativos para o 
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sensoriamento remoto (ANDERSON; GASTON, 2013; VIVONI et al., 2014). Um dos 

destaques desta tecnologia é sua união com sensores remotos ativos, tal como o Lidar 

(SANKEY et al., 2017), favorecendo a mensuração de características da floresta 

(CORTE et al., 2020). 

Em relação ao ALS, o UAV-Lidar pode reduzir os custos de aquisição dos 

dados, uma vez que o custo operacional e de aquisição desse sistema é menor (WATT 

et al., 2014). Inúmeros sistemas foram construídos e testados para derivar as métricas 

de inventário florestal: o primeiro sistema UAV-Lidar, provavelmente foi construído por 

Jaakkola et al. (2010), o qual produziu nuvens de pontos com densidade variando de 

100 a 1500 pts/m². Wallace et al. (2012) obtiveram uma densidade média de 50 pts/m², 

com seu sistema em um voo de 5 minutos, conseguindo derivar a altura e volume das 

árvores Wallace; Musk; Lucieer (2014). Com o sistema Gator-Eye, Corte et al. (2020), 

alcançaram a densidade de 1400 pts/m², possibilitando a mensuração do diâmetro 

das árvores. 

 

2.6.4 Densidade de pontos 

A aquisição e processamento de dados Lidar está intimamente relacionada 

com a densidade de pontos, de tal maneira que é imprescindível conhecer o impacto 

da redução dessa densidade sobre a performance dos modelos digitais (Modelo digital 

de terreno-DTM e modelo digital de superfície-DSM) (ANDERSON; THOMPSON; 

AUSTIN, 2005; JAKUBOWSKI; GUO; KELLY, 2013; MANURI et al., 2017; YOGA et 

al., 2017). Vale ressaltar que o DTM descreve o terreno, mostrando seu relevo, 

enquanto o DSM representa a superfície alvo do mapeamento, de tal maneira que a 

subtração entre esses modelos resulta no modelo de alturas de copa (CHM), do qual 

são derivadas as métricas da floresta (ROSETTE et al., 2012). Dessa maneira, 

investigar a relação entre densidade de pontos e estes modelos, implica diretamente 

na influência da densidade de pontos na acurácia da derivação de variáveis 

dendrométricas. 

Além disso, a densidade de pontos implica nos custos de aquisição dos dados 

Lidar, uma vez que maiores densidades exigem maior sobreposição entre linhas de 

voo, bem como menor velocidade e altitude, o que afeta o tempo de voo 

(BALTSAVIAS, 1999b; JAKUBOWSKI; GUO; KELLY, 2013; LOVELL et al., 2005; 

WATT et al., 2014). Assim, é imprescindível conhecer o limiar, pelo qual pode-se 
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reduzir a densidade de pontos, sem comprometer a acurácia das derivações de 

variáveis dendrométricas (WATT et al., 2014). 

Há uma especulação entre os pesquisadores, que a maior densidade de 

pontos, melhorará a acurácia das variáveis de interesse (JAKUBOWSKI; GUO; 

KELLY, 2013). Porém, estudos com baixas densidades da nuvem de pontos (< 10 

pts/m²) se demonstraram eficazes para derivar biomassa (REX et al., 2019), altura 

(GOBAKKEN; NÆSSET, 2008; JAKUBOWSKI; GUO; KELLY, 2013), volume 

(HYYPPÄ et al., 2001) e área basal (HUNTER et al., 2015).  
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3 MATERIAL E MÉTODOS   
3.1 ÁREA DE ESTUDO 

 

O estudo foi conduzido no projeto Núcleo de Inovação Tecnológica em 

Agropecuária (NITA), localizado na estação experimental Canguiri, município de 

Pinhais, Paraná, com coordenada central 25°23’30” S e 49°07’30” W. O município é 

caracterizado por clima do tipo subtropical úmido-Cfb, segundo classificação de 

Köppen, com precipitação média anual de 1550 mm, temperatura média de 17°C e 

altitude de 935 m (ALVARES et al., 2013). Os solos predominantes na região são: 

Cambissolos, Latossolos, bem como Organossolos e Gleissolos (SANTOS et al., 

2018). O NITA compreende 35 ha, contudo, neste estudo foram utilizados como objeto 

apenas 15,79 ha, nos quais estão inseridos três sistemas de manejo, contendo o 

componente florestal: Pecuária-Floresta (PF), Lavoura-Floresta (LF), e Lavoura-

Pecuária-Floresta (LPF) (Figura 1).  

 

 

Figura 1: Projeto NITA, localizado na fazenda experimental Canguiri, Pinhais, Paraná, Brasil. 
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Nesses sistemas três sistemas, o componente florestal compreende a espécie 

Eucalyptus benthamii Maiden et Cambage, os quais foram plantados em curva de 

nível no ano de 2012, com arranjo de linhas simples, com espaçamento inicial de 14 

m entre linhas e 2 m entre plantas (357 indivíduos.ha-1) (MORAES et al., 2018). Vale 

ressaltar que o povoamento foi desbastado.  

 

3.2 AQUISIÇÃO DOS DADOS  

3.2.1 Inventário florestal e UAV-Lidar 

 

Foi realizado o inventário censitário da área, pelo qual todas 1.869 árvores 

foram mensuradas quanto a circunferência a 1,30 metros do solo (CAP) e altura total. 

O CAP foi mensurado com fita centimétrica, enquanto para altura utilizou-se o 

hipsômetro Haglöf Vertex IV®, a distância de 20 m da árvore. Além disso, a posição 

geográfica das árvores foi coletada com o GPS Garmin 62CSX. 

Os dados UAV-Lidar foram coletados em setembro de 2019, com o sistema 

GatorEye. Tal sistema consiste em um UAV DJI M600 pro, sensor Lidar Velodyne 32c 

Ultra Puck, sistema inercial STIM300, Receptor L1/L2 e um SSD. O sensor Lidar 

possui 32 lasers, com alcance de até 220 m (CORTE et al., 2020; WILKINSON et al., 

2019). O voo foi realizado a velocidade de 8 m.s-1, com distância de 15 m entre as 

linhas (90% de sobreposição) e altura de 45 m, o qual gerou 120,66 milhões de pontos, 

com densidade máxima de 2.000 pts/m².  

 

3.3 PROCESSAMENTO DOS DADOS  

 

O pré-processamento da nuvem de pontos foi realizado no software 

LASTOOLS, onde a nuvem foi unida e recortada para área de estudo, com auxílio das 

funções LASMERGE e LASCLIP (ISENBURG, 2019). Posteriormente, os dados foram 

processados em linguagem R (R CORE TEAM, 2019), com auxílio dos pacotes lidR 

(ROUSSEL; AUTY, 2019) e rLiDAR (SILVA et al., 2017c).  

 

3.3.1 Estimativa da altura para cada densidade da nuvem de pontos 

 

A nuvem de pontos foi homogeneizada aleatoriamente em nove diferentes 

densidades: 2.000, 1.500, 1.000, 500, 250, 100, 50, 25 e 5 pts/m², para tanto, utilizou-
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se a função lasfilterdecimate. Os pontos destas nove nuvens foram classificados e 

separados quanto ao relevo e superfície, a fim de gerar o DTM e normalizar a nuvem. 

Posteriormente foi gerado o DSM e CHM, no qual foi aplicado um filtro de suavização 

do tipo gaussiano, com sigma 0,5. Após esse processo foi extraído a altura máxima 

das árvores, com base no pixel mais alto presente no CHM e na nuvem normalizada, 

favorecendo também a contagem dos indivíduos. Vale ressaltar que as etapas de 

processamento e suas respectivas funções estão descritas na Figura 2. 

 

 

Figura 2: Fluxograma do processamento de dados UAV-Lidar no projeto NITA, Pinhais, Paraná, Brasil. 

 

3.4 COMPARAÇÃO ENTRE AS ALTURAS DERIVADAS DA NUVEM E 

MENSURADAS EM CAMPO 

 

A precisão e acurácia entre as alturas derivadas pelo UAV-Lidar e 

mensuradas no campo foram avaliadas com base nas métricas estatísticas: 

coeficiente de correlação de Pearson (r), raiz quadrada do erro médio (RMSE), viés, 

análise gráfica e teste t pareado. O teste t foi aplicado para testar as seguintes 

hipóteses: H0 = as alturas derivadas pelo sistema UAV-Lidar são estatisticamente 

semelhantes as alturas mensuradas no campo, H1 = as alturas derivadas pelo sistema 

UAV-Lidar são estatisticamente diferentes as alturas mensuradas no campo. Para 
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avaliação do desempenho das alturas derivadas da nuvem de pontos por classe de 

altura, aplicou-se as métricas: viés e RMSE. 

O teste de Tukey ao nível de 5% de significância foi aplicado para verificar se 

há diferenças entre as alturas derivadas nas diferentes densidades de pontos, 

possibilitando a definição de uma densidade ideal. Além disso, para verificar a 

influência das alturas derivadas das nuvens de pontos, estas foram inseridas na 

fórmula de volume individual das árvores, possibilitando verificar a inferência dessa 

variável no estoque volumétrico da floresta. Para tanto, utilizou-se fator de forma de 

0,45. 
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4 RESULTADOS 
 

A altura mínima mensurada no inventário florestal foi de 11,10 m, enquanto a 

máxima foi 26,20 m. As alturas derivadas pelo Lidar apresentaram valores 

semelhantes ao inventário florestal (Tabela 1). Os desvios padrões (DP) das alturas 

derivadas variaram entre 3,66 e 4,45, com erro padrão (EP) entre 0,088 e 0,017. O 

maior coeficiente de variação (CV) foi evidenciado para a densidade de 25 pts/m², 

enquanto 2.000 e 1.500 pts/m² obtiveram CV semelhante ao Campo (Tabela 1). 

 

Tabela 1: Estatísticas descritivas das alturas individuais de E. benthamii no projeto NITA, Pinhais, 
Paraná, Brasil. 

Cenários 
Altura (m) Estatísticas 

Min  ± DP Max EP CV (%) 
Campo 11,10 19,92 ± 2,65 26,20 0,0630 17,75 

Densidade da nuvem de pontos 
(pts/m²) 

2.000 11,76 21,39 ± 3,66 28,06 0,1048 17,47 
1.500 11,76 21,62 ± 3,82 27,97 0,1047 17,67 
1.000 11,35 21,64 ± 3,99 28,30 0,1044 18,43 
500 11,18 21,65 ± 4,02 28,30 0,1041 18,54 
250 11,25 21,55 ± 4,15 28,38 0,1044 19,26 
100 11,10 21,44 ± 4,17 28,44 0,1041 19,44 
50 10,95 21,12 ± 4,40 28,38 0,1077 20,85 
25 10,91 20,90 ± 4,45 28,30 0,1088 21,30 
5 11,23 20,12 ± 4,16 27,92 0,0886 20,65 

Min é a altura mínima, é a altura média, Max é a altura máxima, DP é o desvio padrão, EP é o erro 
padrão, CV é o coeficiente de variação. 

 

De maneira geral, todas as densidades subestimaram alturas nas classes com 

centro de classe 17,5 m e 22,5 m, enquanto superestimaram as classes 7,5 m, 12,5 

m e 27,5 m, com exceção apenas para 2.000 pts/m², a qual subestimou a frequência 

dos indivíduos na classe 7,5 m (Figura 3). 
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Figura 3: Distribuição das alturas mensuradas no inventário florestal e derivadas da nuvem de pontos 
Lidar no projeto NITA, Pinhais, Paraná, Brasil. 

 

A densidade com menor erro na quantidade total de indivíduos foi a de 25 

pts/m², seguida por 1.000 pts/m², contudo, existe superestimativas nas classes 7,5 m 

e 27,5 m, bem como subestimativas nas classes 12,5 m, 17,5 m e 22,5 m (Tabela 2). 

De maneira geral, o UAV-Lidar conseguiu identificar mais de 90% dos indivíduos de 

E. benthamii. 

 

Tabela 2: Quantidade de indivíduos identificados pelo UAV-Lidar para cada classe de altura no 
projeto NITA, Pinhais, Paraná, Brasil. 

Centro da 
classe de 
altura (m) 

Frequências 

Campo 
Densidade de pontos (pts/m²) 

2.000 1.500 1.000 500 250 100 50 25 5 
7,5 13 4 18 20 20 20 23 21 32 60 
12,5 87 208 206 214 207 211 225 248 281 438 
17,5 788 395 401 404 391 386 400 392 394 646 
22,5 974 623 632 642 642 670 691 703 708 1004 
27,5 7 468 478 475 452 428 405 381 342 231 
Total 1869 1698 1735 1755 1712 1715 1744 1745 1757 2379 
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Centro da 
classe de 
altura (m) 

Frequências 

Campo 
Densidade de pontos (pts/m²) 

2.000 1.500 1.000 500 250 100 50 25 5 
Diferença (%) 9,15 7,17 6,10 8,40 8,24 6,69 6,63 5,99 -27,29 

 

Verificou-se que 2.000 pts/m² representou detalhadamente a forma da árvore 

e o relevo, de modo que ao reduzir a densidade de pontos, perde-se informação do 

formato do fuste, copa e altura da árvore, bem como retornos que favorecem a 

representação do relevo (Figura 4). 

 

 

Figura 4: Representação tridimensional de um indivíduo de E. benthamii sob diferentes densidades 
de pontos no projeto NITA, Pinhais, Paraná, Brasil. 
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Além da representação da árvore, a densidade de pontos ocasionou poucas 

diferenças no modelo digital de terreno (Figura 5), havendo discrepâncias de até 

0.06% entre a elevação da maior densidade (2.000 pts/m²) e as demais. Entre 2.000 

e 1.500 pts/m² as diferenças se mantém próximas a 0%, enquanto 1.000, 500, 250 e 

100 pts/m² próximas a 0,003% (Figura 6), as quais estão localizadas a sudoeste da 

área de estudo. Para 50, 25 e 5 pts/m² as diferenças estão a cerca de -0,007%, 

localizadas no sudoeste do projeto. 

 

 

Figura 5: Modelos digitais do terreno de cada densidade de pontos Lidar do projeto NITA, Pinhais, Paraná, Brasil. 
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Figura 6: Aproximação dos modelos digitais do terreno de cada densidade de pontos Lidar do projeto NITA, 
Pinhais, Paraná, Brasil 

 

No modelo digital de copas, a densidade de 2.000 pts/m² evidenciou alturas 

até 30 m (Figura 7), de tal maneira que até 25 pts/m² há predomínio de erros próximos 

na classe -11,9%, havendo alguns pixels com maior diferença distribuídos ao longo 

da área, enquanto 5 pts/m² evidenciou diferenças predominantes de -52,2% em 

relação à densidade de 2.000 pts/m² (Figura 8).  
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Figura 7: Modelos digitais de copa para cada densidade de pontos Lidar do projeto NITA, Pinhais, Paraná, Brasil 
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Figure 8: Aproximação dos modelos digitais de copa para cada densidade de pontos Lidar do projeto NITA, 
Pinhais, Paraná, Brasil 

 

A maior correlação entre as alturas mensuradas no IF e derivadas pelo UAV-

Lidar foi evidenciada para a densidade de 2.000 pts/m², de tal maneira que quanto 

menor a densidade, menor a correlação. O menor RMSE foi de 14,55% para a 

densidade de 2.000 pts/m², com a redução da densidade houve aumento do RMSE. 

Todas as densidades tenderam a superestimar as alturas. Apesar disso, em todas as 

densidades, as alturas derivadas e mensuradas foram estatisticamente semelhantes 

(Tabela 3). 

 

Tabela 3: Métricas estatísticas para cada densidade de pontos da derivação de altura de E. benthamii 
do projeto NITA, Pinhais, Paraná, Brasil 

Densidade (pts/m²) r RMSE (m) RMSE (%) Viés (m) Viés (%)  
2.000 0,792 2,904 14,547 -1,675 -8,389 0,839ns 
1.500 0,787 2,922 14,660 -1,681 -8,433 0,874ns 
1.000 0,757 3,141 15,763 -1,713 -8,598 0,891ns 
500 0,736 3,241 16,270 -1,737 -8,720 0,849ns 
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Densidade (pts/m²) r RMSE (m) RMSE (%) Viés (m) Viés (%)  
250 0,690 3,440 17,315 -1,673 -8,418 0,846ns 
100 0,690 3,405 17,129 -1,568 -7,889 0,869ns 
50 0,617 3,693 18,609 -1,277 -6,433 0,868ns 
25 0,598 3,726 18,791 -1,073 -5,412 0,878ns 
10 0,578 3,724 18,811 -0,484 -2,447 0,297ns 
5 0,579 3,426 17,314 -0,334 -1,688 0,839ns 

r é o coeficiente de correlação de Pearson, RMSE é a raiz quadrada do erro médio, 
ns é não significativo pelo teste t ao nível de 5% de significância. 

 

De maneira geral, todas as densidades obtiveram maiores RMSE e Viés para 

as classes de altura 7,5 m e 27,5 m, enquanto nas classes centrais essas medidas 

estatísticas apresentaram valores moderados. As maiores densidades (2.000 pts/m², 

1.500 pts/m² e 1.000 pts/m²) obtiveram menores valroes para as métricas RMSE e 

Viés nas classes de altura (Figura 9). 

 

 

Figura 9: Medidas estatísticas entre as alturas derivadas e medidas em campo por classe diamétrica no projeto 
NITA, Pinhais, Brasil. a representa a Raiz quadrada do erro médio e b representa o Viés. 

 

De maneira geral, os resíduos apresentaram dispersão homocedástica, se 

concentrando entre -3 e 3 desvios (Figura 10). Contudo, para as menores densidades 
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(50, 25 e 5 pts/m²) há tendências nas estimativas. A dispersão das alturas denota a 

acurácia das densidades 2.000, 1.500 e 1.000 pts/m², bem como estimativas 

tendenciosas para as densidades 50, 25 e 5 pts/m² (Figura 11). 

 

 

Figura 10: Dispersão dos resíduos de E. benthamii para cada densidade de pontos no projeto NITA, 
Pinhais, Paraná, Brasil. 

 

 

Figura 11: Dispersão da altura de E. benthamii para cada densidade de pontos no projeto NITA, 
Pinhais, Paraná, Brasil. 
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Pelo teste de Tukey, a 95 % de probabilidade, as densidades de 2.000 até 

100 pts/m² derivaram alturas semelhantes entre si, as quais diferiram das demais. As 

densidades de 50 e 25 pts/m² também são semelhantes, enquanto 5 pts/m² difere das 

demais (Figura 12). As alturas derivadas, apesar de superestimar as alturas do 

campo, possuem distribuição semelhante, com mediana próxima ao centro e 

distribuição assimétrica negativa (Figura 12).   

 

Figura 12: Teste de Tukey para as densidades de pontos UAV-Lidar na derivação da altura de E. 
benthamii no projeto NITA, Pinhais, Paraná, Brasil.  

   Letras iguais não diferem entre si pelo teste de Tukey ao nível de 5% de significância. 

 

As alturas derivadas pelo UAV-Lidar tenderam a superestimar o volume médio 

individual das árvores (Vmi), exceto para a densidade de 5 pts/m², a qual subestimou 

o Vmi. As diferenças variaram entre 1,21% para 5 pts/m² e -9,38% para 2.000 pts/m². 

Apesar disso, devido ao número de indivíduos contabilizados por cada densidade da 

nuvem de pontos, há baixa variação entre os estoques de volume calculados com a 

altura derivada do UAV-Lidar e com os dados de campo, sendo a maior divergência 

(-25,75%) obtida pela densidade de 5 pts/m², a qual superestimou a quantidade de 
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indivíduos da área. Os estoques das densidades 2.000 e 100 pts/m² são os que mais 

se aproximam do estoque quantificado com os dados de campo (Tabela 4). 

 

Tabela 4: Inferência das alturas nos estoques volumétricos de E. benthamii no projeto NITA, Pinhais, 
Paraná, Brasil. 

 

 

5 DISCUSSÃO 
 

A redução da densidade de pontos ocasionou maiores divergências na 

representação do perfil da árvore, sobretudo no topo (Figura 4), contudo, apesar da 

menor quantidade de pontos, não há grandes diferenças no modelo de elevação 

(Figuras 5 e 6), de tal maneira que a redução da densidade de pontos influencia 

diretamente no modelo digital de copas (Figura 7 e 8), o que ocasionou as diferenças 

na altura derivada para cada densidades (CAMPBELL et al., 2018; HAMRAZ; 

CONTRERAS; ZHANG, 2017; KATO et al., 2009; KÜKENBRINK et al., 2017; 

THOMAS et al., 2006).  

Neste sentido, não houve alterações na nuvem de pontos que 

descaracterizasse a classificação do relevo, portanto, em todas as densidades o DTM 

é de alta qualidade, com baixa incidência de erros, o que favorece que a densidade 

da nuvem de pontos seja reduzida, sem inferir na precisão e acurácia das alturas 

derivadas (ANDERSON; THOMPSON; AUSTIN, 2005; WATT et al., 2014). 

Adicionalmente, a nuvem com menor densidade (5 pts/m²), em muitos estudos, 

equivale a máxima densidade obtida pelos autores, ou seja, apesar dessa densidade 

Cenário 
Variáveis do povoamento Diferença (%) 

Vmi 
(m³.árvore-1) n V (m³.ha-1) Estoque 

(m³) Vmi Estoque 

Campo 0,6963 1869 82,42 1301,38 - - 

Densidade da nuvem de 
pontos (pts/m²) 

2.000 0,7616 1698 81,90 1293,24 -9,38 0,63 
1.500 0,7595 1735 83,45 1317,70 -9,07 -1,25 
1.000 0,7546 1755 83,87 1324,32 -8,37 -1,76 
500 0,7551 1712 81,87 1292,72 -8,44 0,67 
250 0,7517 1715 81,64 1289,16 -7,96 0,94 
100 0,7452 1744 82,31 1299,62 -7,02 0,14 
50 0,7388 1745 81,64 1289,16 -6,10 0,94 
25 0,7228 1757 80,43 1269,99 -3,81 2,41 
5 0,6879 2379 103,64 1636,48 1,21 -25,75 

Vmi é o volume médio individual, n é o número total de árvores, V é o volume da área em m³.ha-1. 
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ser considerada baixa para as condições deste estudo, esta foi eficaz para identificar 

espécies florestais, mensurar altura e biomassa em outras pesquisas (JAKUBOWSKI; 

GUO; KELLY, 2013; REX et al., 2018, 2019; SILVA et al., 2017d; WANNASIRI et al., 

2013).  

O sistema GatorEye obteve alturas acuradas com correlação forte até a 

densidade de 100 pts/m² e moderada para as demais densidades (Tabela 3), de tal 

fora que com o mesmo sistema, Corte et al. (2020), obtiveram correlação semelhante 

para a derivação da altura (0,77) sob uma densidade de 1.400 pts/m², porém, para 

uma quantidade menor de árvores. Em estudos com menor densidade de pontos, as 

correlações mantém-se entre moderada e forte (POPESCU; WYNNE; NELSON, 2003; 

RIAÑO et al., 2007; SANKEY et al., 2013, 2010), o que explica densidades baixas 

apresentar correlação entre 0,5-0,7. 

As derivações de altura obtidas neste estudo podem ser consideradas 

acuradas, uma vez que o RMSE se manteve entre 14% e 18%, enquanto o viés variou 

entre -1% e 8% (Tabela 3), o que ratifica os resultados obtidos em outros estudos. 

Wannasiri et al. (2013) reportaram RMSE de 19,4% e viés de -5,7% sob uma 

densidade de 2,7 pontos.m², Guo et al. (2017) reportaram RMSE de 38,57%, 

utilizando um sensor UAV-Lidar com densidade de 293,4 pontos.m², Sankey et al. 

(2017) utilizaram uma nuvem de pontos de 35 pts/m² e obtiveram RMSE de 2,3 m, 

Yin; Wang (2019) com um UAV-Lidar de densidade de 91 pontos.m² reportaram viés 

entre -3,5% e -9,4%, além de RMSE variando de 6,3% e 14,3%. Tais resultados 

ressaltam a acurácia das alturas derivadas neste estudo.  

As maiores divergências nas classes de altura 7,5 m e 27,5 m (Figuras 3 e 9) 

podem estar relacionadas ao fato que as mensurações de altura em campo 

apresentam o viés do equipamento e do operador, o que afeta a acurácia na 

determinação dessa variável (LARJAVAARA; MULLER-LANDAU, 2013; MUNROE; 

NAGENDRA; SOUTHWORTH, 2007; SOUTHWORTH; TUCKER, 2001; TEIXEIRA et 

al., 2009). Adicionalmente, aparelhos digitais para a mensuração de altura, tal como 

o Vertex IV, apresentam desempenho ruim para a mensuração de árvores mais altas, 

tais como as pertencentes a classe 27,5 m (Tabela 2), o que pode ter ocorrido nas 

condições deste estudo, pois oscilações mínimas na visada da árvore acarretam 

grandes erros na estimativa da altura total (DA SILVA et al., 2012a, 2012b; LAURO et 

al., 2018). Possivelmente, esses erros poderiam ser minimizados caso fosse realizada 

a mensuração direta de algumas árvores para ajuste de uma equação hipsométrica. 
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Vale ressaltar a importância da variável altura para o manejo florestal, sendo 

utilizada para determinar a capacidade produtiva do local, modelar o volume, 

biomassa e carbono, bem como a produção da floresta (BREDE et al., 2019; CASTRO 

et al., 2013; DUBE et al., 2015; FELDPAUSCH et al., 2012; FU et al., 2012; OLIVEIRA 

et al., 2008; RAHMAN et al., 2017; SANQUETTA et al., 2018; SILVA et al., 2016; 

SKOVSGAARD; VANCLAY, 2008), de modo está variável é de difícil mensuração e 

sujeita a diversos erros (LARJAVAARA; MULLER-LANDAU, 2013; MUNROE; 

NAGENDRA; SOUTHWORTH, 2007; TEIXEIRA et al., 2009). Assim, os resultados 

obtidos pelo sensor UAV-Lidar utilizado neste estudo se demonstraram satisfatórios 

para coletar a altura das árvores de forma mais rápida e com menor influência de erros 

(BREDE et al., 2017, 2019; CORTE et al., 2020; LIU; NOGUCHI; LIANG, 2019; 

SANKEY et al., 2017; WANG et al., 2020).   

Usando sistema UAV-Lidar com 160 pts/m², Liu et al. (2018) obtiveram 

acurácia de 86% para identificação das árvores, enquanto para 150 pts/m² Oliveira et 

al. (2021) conseguiram identificar 96% dos indivíduos. Com densidade de 2.000 

pts/m², Slavík et al. (2020) identificaram 86% das árvores. Tais resultados evidenciam 

que a determinação do número de árvores foi acurada, uma vez que conseguiu 

identificar cerca de 90% dos indivíduos de E. benthamii (Tabela 2). Vale ressaltar que 

a densidade superior a 100 pts/m² pode ser um fator determinante para obter acurácia 

na identificação dos indivíduos arbóreos. A determinação acurada do número de 

indivíduos, bem como da altura é essencial para quantificar os estoques da floresta, 

uma vez que nas densidades de 2.000 a 50 pts/m², apesar das diferenças no Vmi, o 

número acurado dos indivíduos favoreceu baixa divergência no estoque total de 

madeira em relação aos dados de campo (Tabela 4), denotando acurácia dos dados 

derivados do sistema UAV-Lidar.  

A maior densidade de pontos obtiveram derivações mais acuradas, o que 

corrobora com os resultados reportados por Li; Hu; Noland (2013) e Silva et al. 

(2017d). Apesar disso, as derivações com densidades entre 2.000 pts/m² e 100 pts/m² 

são estatisticamente semelhantes (Figura 12), o que denota que se pode reduzir a 

nuvem de pontos até esta densidade, sem prejudicar a acurácia das derivações. Este 

fenômeno corrobora com os resultados reportados por García et al., (2010), González-

Ferreiro; Diéguez-Aranda; Miranda (2012), Treitz et al., (2012), Ruiz et al. (2014) e Liu 

et al. (2018), nos quais foi possível reduzir a densidade da nuvem de pontos sem 

perdas de acurácia nas estimativas de variáveis da floresta.  
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Tal redução é viável, pois é possível planejar o voo para aquisição de dados 

com menor densidade, favorecendo o aumento de velocidade e altitude do sensor, 

consequentemente, redução do gasto de bateria (RUIZ et al., 2014), possibilitando o 

processamento mais ágil e com menor custo computacional (AJI et al., 2013; 

HONGCHAO; WANG, 2011; WERDER; KRÜGER, 2009). Consequentemente, a 

redução da densidade de pontos reduz os custos inerentes a aquisição dos dados 

UAV-Lidar, pois, uma vez aumentada a velocidade e a altitude, o sistema ganha em 

autonomia, podendo realizar voos em maiores áreas em um intervalo de tempo 

semelhante ao necessário para gerar uma nuvem de pontos de alta densidade em 

uma área menor. 

Apesar de apresentar vários benefícios, o UAV-Lidar ainda é um sistema novo 

e possui alguns obstáculos (YIN; WANG, 2019). A necessidade de uma plataforma 

extremamente estável para coleta de dados Lidar é uma destas, de tal maneira que 

as rajadas de vento podem gerar densidades de pontos diferentes em um mesmo 

local (YANG et al., 2017), portanto, a homogeneização da nuvem de pontos é uma 

etapa de processamento imprescindível. Contudo, o UAV DJI M600 pro, por se tratar 

de uma plataforma multi-rotor, reduz a vibração durante o plano de voo, favorecendo 

a aquisição dos dados Lidar (WALLACE et al., 2012). Portanto, a alta densidade de 

pontos e os custos de aquisição de dados, torna o UAV-Lidar uma alternativa viável 

para mensuração de variáveis florestais em áreas pequenas (< 50 ha), possibilitando 

derivações acuradas da altura das árvores (GUO et al., 2017; JAAKKOLA et al., 2010; 

WALLACE et al., 2012; WANG et al., 2020). 
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6 CONCLUSÕES 
 

O sistema GatorEye utilizado neste estudo demonstrou-se eficaz para derivar 

a altura total do Eucalyptus benthamii em sistemas agrosilvipastoris com precisão e 

acurácia. O sistema demostrou melhor desempenho para derivar as classes centrais 

de altura (12,5 m – 22,5 m). A densidade da nuvem de pontos pode ser reduzida até 

100 pts/m² sem perda de acurácia, sendo esta a densidade ideal para a derivação da 

altura neste estudo. 

 

7 RECOMENDAÇÕES 
 

Em estudos futuros, recomenda-se a avaliação da influência da densidade de 

pontos do sensor GatorEye em florestas homogêneas (puras), a fim de averiguar se 

o comportamento apresentado em sistemas agrosilvipastoris, onde a densidade das 

árvores é menor, se assemelha em locais com maior densidade de indivíduos.  
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