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RESUMO

RODRIGUES, Nivea Maria Mafra. Caracterizagao espectral e fusao de dados LiDAR e
hiperespectrais coletados por drone para estimar a biomassa acima do solo de
florestas secundarias da Mata Atlantica. 2025. Tese (Doutorado em Ciéncias Florestais)
— Universidade Federal do Espirito Santo, Jerbnimo Monteiro, ES. Orientador: Dr. Gilson
Fernandes da Silva. Coorientador: Dr. André Quintdo de Almeida.

As florestas tropicais desempenham um papel fundamental no ciclo global do carbono, na
conservagao da biodiversidade, do solo e da agua e oferecem uma vasta gama de servigos
ecossistémicos. Portanto, aprimorar o monitoramento das florestas tropicais com dados
coletados por aeronave remotamente pilotada (RPA) é de fundamental importancia para
assegurar esses servigos. Tendo em vista o exposto, este trabalho teve como objetivo
avaliar a utilizacdo de dados hiperespectrais coletados por RPA para caracterizar a
vegetacao de fragmentos de floresta secundaria da Mata Atlantica em diferentes estagios
sucessionais. Além disso, também foi um objetivo combinar dados LIiDAR e hiperespectrais
para aprimorar a estimativa da biomassa acima do solo (AGB) e espacializar as estimativas
nestas areas. Para tal, foram identificados e inventariados todos os individuos arboreos
com diametro a altura do peito (D, medido a 1,3 m do solo) > 5 cm de 30 parcelas de campo
(30 m x 30 m cada) de cinco remanescentes florestais localizados no sul do estado do
Espirito Santo. Nuvens de pontos aéreas de LiDAR e cubos de imagens hiperespectrais
foram geradas para todos os fragmentos analisados. Em seguida, foram estimadas
métricas tradicionais e derivadas da transformada de Fourier a partir das alturas da nuvem
de pontos, bem como informacdes espectrais, incluindo valores de reflectancia e indices de
vegetacao, para cada parcela. A AGB de campo foi estimada utilizando uma equacgao
alométrica ajustada para floresta estacional semidecidual. Foi possivel diferenciar os
estagios sucessionais dos fragmentos florestais secundarios analisados com os dados
hiperespectrais coletados por RPA. No contexto de florestas tropicais secundarias,
caracterizadas por alta variabilidade estrutural e diferentes estagios sucessionais, a
integracédo de dados LiDAR e hiperespectrais resultou em ganhos minimos na precisao da
estimativa de AGB. Em alguns casos, a fusdo dos dados nao trouxe melhorias em relagao
aos modelos baseados exclusivamente em LIiDAR, o que mostra que as informacdes

espectrais ndo contribuiram de maneira expressiva para aprimorar as estimativas de AGB.

Palavras-chave: Florestas tropicais. Biomassa. Sensoriamento remoto. Métricas

espectrais.



ABSTRACT

RODRIGUES, Nivea Maria Mafra. Spectral characterization and fusion of LiDAR and
hyperspectral data collected by drone to estimate aboveground biomass in
secondary Atlantic Forests. 2025. Thesis (Doctorate in Forestry Sciences) — Federal
University of Espirito Santo, Jerébnimo Monteiro, ES. Advisor: Dr. Gilson Fernandes da Silva.
Co-adviser: Dr. André Quintao de Almeida.

Tropical forests play a fundamental role in the global carbon cycle, biodiversity conservation,
soil and water preservation, and provide a wide range of ecosystem services. Therefore,
improving tropical forest monitoring using data collected by a remotely piloted aircraft (RPA)
is crucial to ensuring these services. In this context, this study aimed to evaluate the use of
hyperspectral data collected by an RPA to characterize the vegetation of secondary forest
fragments of the Atlantic Forest at different successional stages. Additionally, another
objective was to combine LIDAR and hyperspectral data to enhance the estimation of
aboveground biomass (AGB) and to spatialize these estimates in the studied areas. To
achieve this, all tree individuals (D > 5 cm) were identified and inventoried in 30 field plots
(30 x 30 m each) across five forest remnants located in the southern region of Espirito Santo
state. Aerial point clouds and hyperspectral image cubes were generated for all analyzed
fragments simultaneously with the field forest inventory. Subsequently, traditional metrics
and metrics derived from the Fourier transform of canopy height were estimated from the
point clouds, along with spectral information, including reflectance values and vegetation
indices, for each plot. The successional stages of the analyzed secondary forest fragments
could be distinguished using hyperspectral data collected by RPA. In the context of
secondary tropical forests, characterized by high structural variability and different
successional stages, the integration of LIDAR and hyperspectral data resulted in minimal
improvements in AGB estimation accuracy. In some cases, data fusion did not improve the
results compared to models based solely on LIiDAR, indicating that spectral information did

not significantly contribute to enhancing AGB estimates.

Keywords: Tropical forests. AGB. Remote sensing. Spectral metrics.
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1 INTRODUGCAO GERAL

As florestas tropicais s&o essenciais por sua rica biodiversidade, seu papel como
recurso de subsisténcia e como importantes reservatoérios de carbono, armazenando
aproximadamente 68% do carbono florestal global (Ranglong et al., 2025). Deste total,
estima-se que 45-55% estejam contidos na biomassa vegetal (Pan et al., 2011; Ranglong
et al., 2025). No entanto, essas florestas estao sob crescente pressédo antropogénica devido
a expansao populacional e as atividades econbmicas, resultando em fragmentagdo e
degradacédo que alteram sua estrutura, dinamica e fungdes ecoldgicas em escala global
(Osuri et al., 2017; Wright, 2005).

Dentre os biomas tropicais mais impactados, a Mata Atlantica destaca-se por sua
importancia ecologica e alto grau de fragmentacdo. Reconhecida como um hotspot de
biodiversidade, combina alta riqueza de espécies endémicas e ameacadas (Mittermeier et
al., 2004) com um histérico de intensa exploragao, que transformou sua paisagem em um
mosaico de florestas secundarias remanescentes (Joly; Metzger; Tabarelli, 2014;
MAPBIOMAS, 2021; Piffer et al., 2022; Ribeiro et al., 2009). Nesse contexto, as florestas
secundarias vém se expandindo rapidamente e desempenham um papel importante na
conservagao da biodiversidade e na mitigagdo das mudancgas climaticas (Chazdon, 2014;
Chazdon et al., 2016; Locatelli et al., 2015; Palma et al., 2021; Vancutsem et al., 2021).

A regeneragao natural da Mata Atlantica representa uma oportunidade significativa
para a restauragao ecoldgica e o cumprimento de metas ambientais globais (Piffer et al.,
2022; Poorter et al., 2016; Resende et al., 2024; Shennan-Farpon et al., 2024). Estima-se
que esse bioma possua um potencial de regeneragao de aproximadamente 2,8 milhdes de
hectares até 2035 (Crouzeilles et al., 2020), reforgcando a viabilidade da recuperagéao de
paisagens degradadas e a promogéao de servigos ecossistémicos. Assim, compreender 0s
processos de regeneragdo dessas florestas, caracterizar sua estrutura e composigao
(Mangueira et al., 2021; Oliveira Filho et al., 2004; Valente et al., 2024) e avaliar seu papel
no sequestro de carbono (Capellesso et al., 2022; Ferreira et al., 2023) sdo passos
essenciais para fundamentar politicas publicas e estratégias de manejo sustentavel
(Cardoso et al., 2022).

Todavia, estudar florestas secundarias impde desafios logisticos e financeiros
(Cabral et al., 2023; Lima et al., 2017), especialmente em biomas extensos e fragmentados
como a Mata Atlantica. A maioria dos fragmentos remanescentes encontra-se em areas de

dificil acesso, muitas vezes situadas em terrenos declivosos ou no topo de montanhas, o
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que dificulta a coleta de dados em campo (Silva et al., 2007). Embora o inventario florestal
seja essencial para obter informagdes detalhadas sobre composigéo floristica e estrutura,
sua abrangéncia espacial € limitada devido aos altos custos operacionais (Cabral et al.,
2023; Lima et al., 2017; Picard et al., 2024).

Nesse contexto, a utilizagdo de dados de alta resolugdo espacial torna-se
fundamental para compreender os processos ecoldgicos que ocorrem em florestas
secundarias altamente fragmentadas (Brandt et al., 2024; Pinon et al., 2024). Embora
existam imagens de satélite amplamente disponiveis, com acervos publicos gratuitos e boa
resolugao espectral, esses sensores operam geralmente com resolugdes espaciais médias,
0 que pode dificultar a detecgao de alteragdes em pequenos fragmentos florestais (Fynn;
Campbell, 2019; Wickham; Riitters, 2019).

Dessa forma, a integracao de tecnologias avangadas, como o sensoriamento remoto
por LiDAR (Light Detection and Ranging) e imagens hiperespectrais (HSI), oferece uma
alternativa eficiente e complementar (Almeida et al., 2019; Almeida et al., 2021). Esses
sensores, quando acoplados a Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPAs), possibilitam a
coleta de dados com alta resolugdo espacial, com um menor esforgo logistico (Almeida et
al., 2020; Almeida et al., 2021; Ferreira et al., 2020; Kotivuori et al., 2020; Sankey et al.,
2018).

O LiDAR possibilita a estimativa precisa de diversos atributos do dossel florestal,
incluindo a densidade da vegetagdo no sub-bosque, o indice de area foliar (LAl), a altura
das arvores, além da identificacdo e medi¢cao de clareiras florestais, riqueza e diversidade
de espécies e dos valores de biomassa acima do solo (AGB) (Almeida et al., 2020; Almeida
et al., 2019, 2021; Barros et al., 2024; Ferreira et al., 2025; Mao et al., 2018; Martins-Neto
et al., 2021). Além disso, estudos recentes demonstram seu potencial para identificar
padrdes florestais e até mesmo algumas espécies (Jacon et al., 2024; Qian et al., 2023;
Scheeres et al., 2023). Por sua vez, as HSI fornecem informag¢des detalhadas sobre as
caracteristicas bioquimicas e composicionais da vegetagdo, com grande potencial para
estimar e analisar a diversidade taxondmica e funcional de florestas tropicais (Pinon et al.,
2024; Laurin et al., 2016), identificar espécies (Miyoshi et al., 2019, 2020), discriminar tipos
de florestas (Haneda et al., 2023) e caracterizar florestas tropicais secundarias com maior
precisao.

Apesar do potencial dessas tecnologias, sdo escassos os estudos que utilizam HSI
para caracterizar a vegetagdo em florestas secundarias da Mata Atlantica. Haneda et al.
(2023) analisaram o comportamento espectral e a diversidade de classes de cobertura

arborea em uma Estacdo Experimental na zona de transicao entre o Cerrado e a Mata
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Atlantica, utilizando imagens do satélite VENPS. No estudo, foram consideradas distintas
classes de cobertura, incluindo monoculturas de eucalipto e pinus, florestas semideciduais
em estagios avangcados de sucessdo, formagdes secundarias de savana, areas de
restauragcdo em estagio inicial e solos expostos. No entanto, a aplicagcao de HSI adquiridas
por RPA para caracterizar e diferenciar estagios sucessionais na Mata Atlantica ainda néo
foi amplamente explorada, evidenciando uma lacuna na literatura.

O emprego de dados LiDAR adquiridos por RPA na caracterizagdo estrutural de
florestas tropicais também esta em expansdo, mas seu uso na Mata Atlantica ainda é
limitado. Almeida et al. (2019a) utilizaram essa tecnologia para analisar atributos estruturais
de florestas em restauracédo na Estacdo Experimental de Sao Paulo, enquanto Almeida et
al. (2019b) monitoraram a estrutura da vegetacdo na mesma area, reforgando a
aplicabilidade dessa abordagem no acompanhamento de processos ecoldgicos.

A fusado de LIiDAR e HSI permite analises mais integradas, combinando informagdes
estruturais e bioquimicas para uma caracterizagdo mais abrangente dos ecossistemas
florestais. Quando combinadas com inventarios de campo, essas tecnologias possibilitam
analises mais abrangentes e precisas, ampliando o alcance espacial do estudo (Almeida et
al., 2024; Almeida et al., 2019; Zhao et al., 2018). Embora essa abordagem tenha sido
aplicada em estudos voltados para a classificacdo de espécies em florestas tropicais
complexas (Khodadadzadeh et al., 2015; Martins-Neto et al., 2023), sua utilizagdo para
estimar AGB de florestas secundarias ainda é incipiente. Almeida et al. (2021)
demonstraram o potencial da fusdo dessas tecnologias na caracterizagao da diversidade e
estrutura de florestas tropicais em restauragdo. No entanto, a combinagdo dessas
abordagens para a estimativa de variaveis estruturais em florestas secundarias permanece
pouco investigada, ressaltando a necessidade de estudos mais aprofundados nessa area.

Deste modo, este trabalho foi estruturado em trés capitulos. No primeiro, foi
analisado o comportamento espectral de florestas secundarias em diferentes estagios
sucessionais, considerando critérios como resolucdo espacial, método de extragao
estatistica e influéncia de pixels sombreados. No segundo, esses mesmos critérios foram
aplicados para a estimativa da biomassa acima do solo (AGB) com base em dados
hiperespectrais. No terceiro, foi realizada a integracédo de dados LiDAR e hiperespectrais
para aprimorar a estimativa de AGB.

Essa abordagem busca preencher lacunas na literatura, contribuindo para o avango
do conhecimento sobre as dinamicas de regeneracéo florestal e para o desenvolvimento

de estratégias de conservagédo na Mata Atlantica.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Caracterizar a vegetagcdo de florestas secundarias em diferentes estagios
sucessionais utilizando dados hiperespectrais e estimar a biomassa acima do solo a partir
da integracdo de dados LIDAR e hiperespectrais obtidos por meio de aeronave

remotamente pilotada.

2.2 Objetivos especificos

e Analisar o comportamento espectral em diferentes estagios de vegetagao;

e Avaliar a influéncia de fatores como pixels sombreados e resolucido espacial na
reflectancia das imagens hiperespectrais;

e Correlacionar a AGB com métricas espectrais e estruturais;

e Estimar a AGB utilizando métricas espectrais e estruturais individualmente e
combinadas.
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CAPITULO | - CARACTERIZAGAO ESPECTRAL DE DIFERENTES ESTAGIOS
SUCESSIONAIS DE UMA FLORESTA TROPICAL SECUNDARIA COM DADOS
HIPERESPECTRAIS-RPA

RESUMO
As florestas tropicais secundarias remanescentes desempenham um papel fundamental na
conservacao da biodiversidade e na manutencdo de servicos ecossistémicos, como o
sequestro de carbono e a conservagdo do solo e da agua. Sendo assim, caracterizar,
diferenciar e monitorar de forma rapida, acurada e detalhada os diferentes estagios desses
remanescentes sao de extrema importancia para assegurar os beneficios e servigcos
oferecidos por estas florestas. Considerando o exposto, foi objetivo deste estudo a
utilizacao de dados hiperespectrais de alta resolugao espacial coletados por uma aeronave
remotamente pilotada (HS-RPA) para caracterizar e diferenciar a resposta espectral de
diferentes estagios sucessionais de fragmentos de floresta tropical secundaria da Mata
Atlantica. Além disso, investigou-se como o efeito do sombreamento e da resolugéao
espacial influenciam a resposta espectral da vegetagcdo. Para isso, foram instaladas 30
parcelas permanentes (30 m x 30 m) em cinco remanescentes florestais localizadas no sul
do estado do Espirito Santo, Brasil. Em cada parcela, todos os individuos arb6éreos com
didmetro a altura do peito (D, medido a 1,3 m do solo) =2 5 cm foram identificados e
mensurados. A aquisi¢cao de dados espectrais foi realizada com um sensor hiperespectral
embarcado em RPA, cobrindo a faixa espectral de 397-1002 nm com resolugéo espacial
de 0,11 m, posteriormente reamostrada para 0,5 m e 5 m. As analises incluiram a influéncia
das sombras e da resolugao espacial na reflectancia. Foram analisados os intervalos de
confianga considerando todas as bandas espectrais e quatro indices de vegetagdo. Todo o
processamento e analise estatistica foram conduzidos em ambiente de programagao R. Os
resultados destacaram a importancia dos comprimentos de onda das regides do vermelho
(601 — 689 nm), borda do vermelho (690 — 740 nm) e do infravermelho préximo (NIR, 741
— 1002 nm) na caracterizagao da vegetacgao. A resposta espectral variou entre os estagios
sucessionais, sendo mais distinta nessas faixas espectrais. A presenga de sombra reduziu
a reflectancia, especialmente nos estagios médio e avangado de sucessao. Além disso, a
diminuicdo da resolugédo espacial reduziu a capacidade de distingado entre os estagios
devido a perda de heterogeneidade espacial. O estudo reforca a relevancia do
sensoriamento remoto hiperespectral na caracterizacao de florestas tropicais secundarias,

demonstrando a influéncia de fatores como sombreamento e resolugao espacial na analise
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espectral da vegetacdo. Como perspectiva futura, recomenda-se a integragdo de dados
LiDAR para aprimorar a caracterizagao espectral e estrutural da vegetagcao ao longo do

gradiente sucessional.

Palavras-chave: Sucessdo ecologica; reflectancia espectral; resolugdo espacial; pixels
sombreados.
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ABSTRACT

Remaining secondary tropical forests play a fundamental role in biodiversity conservation
and the maintenance of ecosystem services, such as carbon sequestration and soil and
water conservation. Thus, the rapid, accurate, and detailed characterization, differentiation,
and monitoring of the different successional stages of these remnants are crucial to ensuring
the benefits and services provided by these forests. Considering this, the objective of this
study was to use high-spatial-resolution hyperspectral data collected by a remotely piloted
aircraft (HS-RPA) to characterize and differentiate the spectral response of different
successional stages in secondary tropical forest fragments in Brazil. Additionally, this study
investigated how the effects of shading and spatial resolution influence the spectral
response of vegetation. To achieve this, 30 permanent plots (30 x 30 m) were established
in five forest remnants located in the southern region of Espirito Santo state, Brazil. In each
plot, all tree individuals with a diameter at breast height (D) =2 5 cm were identified and
measured, allowing the estimation of aboveground biomass (AGB). Spectral data acquisition
was performed using a hyperspectral sensor mounted on an RPA, covering the spectral
range of 397—-1002 nm with a spatial resolution of 0.11 m, later resampled to 0.5 m and 5
m. Analyses included evaluating the influence of shading and spatial resolution on
reflectance and its correlation with AGB. Clustering analyses (hierarchical and non-
hierarchical), principal component analysis (PCA), and Pearson correlations were applied,
considering all spectral bands and four vegetation indices. All data processing and statistical
analyses were conducted in the R programming environment. The results highlighted the
importance of red edge wavelengths (669-760 nm) and near-infrared (NIR, 761—1002 nm)
in vegetation characterization, showing a strong correlation with AGB. The spectral
response varied among successional stages, being more distinct within these spectral
ranges. The presence of shading reduced reflectance and weakened the correlation with
AGB, especially in the intermediate and advanced successional stages. Moreover,
increasing pixel size reduced the ability to distinguish between stages due to the loss of
spatial heterogeneity. This study reinforces the relevance of hyperspectral remote sensing
in characterizing secondary tropical forests, demonstrating the influence of factors such as
shading and spatial resolution on the spectral analysis of vegetation. As a future perspective,
the integration of LIDAR data is recommended to enhance spectral and structural

characterization of vegetation along the successional gradient.

Keywords: Ecological succession; spectral reflectance; spatial resolution; shaded pixels.
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1 INTRODUGCAO

As florestas tropicais desempenham um papel fundamental no ciclo global do
carbono, na conservacédo da biodiversidade, do solo e da agua e oferecem uma vasta gama
de servigos ecossistémicos (Artaxo et al., 2022; Borma et al., 2022; Chazdon, 2014; IPCC,
2023). Em regides tropicais, as florestas secundarias tém ganhado destaque, pois
representam uma fragdo significativa da cobertura terrestre e fornecem subsidios
essenciais para compreender 0s processos de recuperagao ecologica e a resiliéncia
funcional dos ecossistemas frente a disturbios naturais e antropicos (Aryal et al., 2024;
Chen et al., 2024; Nytch et al., 2023).

Na Mata Atléntica, o histérico de desmatamento extensivo resultou em uma
paisagem altamente fragmentada, composta por remanescentes florestais isolados em
diferentes estagios sucessionais (Molinez et al., 2024; Santos et al., 2020). Esses
fragmentos s&o essenciais para a conservagao da biodiversidade e para a manutengao de
servigos ecossistémicos, como o sequestro de carbono e a regulacao climatica (Chazdon,
2014; Matos et al., 2020; Williams et al., 2024). A regeneracao natural € vista como uma
oportunidade para restaurar parcialmente a integridade ecoldgica da regido, com florestas
secundarias desempenhando um papel fundamental na recuperagéo da cobertura vegetal
e na reconexao das paisagens fragmentadas (Chazdon; Guariguata, 2016; Lapin et al.,
2024). Esses processos de recuperagao estdo relacionados a sucessao ecoldgica, que
promove mudangas graduais na composi¢cao de espécies e na estrutura das comunidades
ao longo do tempo (He et al., 2023; Poorter et al., 2024; Poorter et al., 2023).

Nesse contexto, a compreensao detalhada e o monitoramento desses processos
sucessionais ao longo do tempo e em extensas areas pode ser realizada e/ou aprimorada
por meio de dados de sensoriamento remoto com resolugdes mais finas (Almeida et al.,
2021; Pinon et al., 2024). Além disso, o uso de aeronave remotamente pilotada (RPA) na
coleta de informacdes da floresta aumenta a flexibilidade no monitoramento e contribui para
a efetivacdo de compromissos globais relacionados a restauragao e conservagao florestal
(Almeida et al., 2021; Ecke et al., 2024; Sinegalia; Santoro; Molin, 2023; Sun et al., 2023).
Além das vantagens proporcionadas pelas RPAs, o uso de sensores hiperespectrais (HS)
embarcados nessas plataformas potencializa o estudo de florestas tropicais. Essa
tecnologia permite a caracterizagao detalhada das propriedades biofisicas e bioquimicas
da vegetacdo, fornecendo informagdes sobre saude, composicdo e comportamento
estrutural das florestas em alta resolugdo (Shrama et al., 2022; Verma et al., 2023). Com

uma ampla faixa espectral, os HS possibilitam a identificacdo de padrbes complexos e sutis,
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como variagoes fisioldgicas relacionadas a dindmica sucessional (Im; Jensen, 2008; Kayet,
2020; Verma et al., 2023), sendo, portanto, uma ferramenta relevante para compreender e
monitorar ecossistemas tropicais secundarios.

No entanto, a coleta e o processamento de dados de HS sao influenciados pela
presenca de sombras nos pixels das imagens, que podem impactar a qualidade das
estimativas (Lu et al., 2020; Pinon et al., 2024). As sombras, causadas pela obstru¢ao da
luz solar por arvores altas, reduzem a reflectancia e, em alguns casos, podem levar a perda
completa do sinal espectral dentro do dossel florestal (Lopatin et al., 2019; Zhang et al.,
2015). Além disso, imagens de altissima resolugdo espacial, embora oferegcam maior
detalhamento espacial, também aumentam a variabilidade espectral devido a estrutura do
dossel e a presenga de sombras (Lopatin et al., 2017).

Apesar das vantagens dos sistemas HS-RPA, escassos sao os trabalhos que se
dedicam a investigar as diferentes formagdes de florestas tropicais secundarias localizadas
no Brasil (Silva et al., 2024). Entre as poucas excegdes esta o trabalho de Pinon et al.
(2024), que utilizou dados hiperespectrais obtidos por RPA para analisar a biodiversidade
em florestas tropicais secundarias no Brasil. Essa lacuna no conhecimento cientifico reforca
a necessidade de avangos, particularmente no que se refere ao desenvolvimento de
meétodos de coleta, processamento e analise de dados hiperespectrais coletados por RPA
aplicados a florestas tropicais secundarias em desenvolvimento.

Neste contexto, este estudo busca analisar o comportamento espectral de
fragmentos florestais secundarios da Mata Atlantica em diferentes estagios sucessionais,
utilizando dados hiperespectrais obtidos por RPA (HS-RPA). Com base nessa abordagem,
este estudo teve como objetivos avaliar as seguintes hipéteses: (1) o comportamento
espectral da vegetacdo varia entre diferentes estagios sucessionais; (2) a presenga de
sombras reduz a reflectancia; e (3) a redugéo da resolugéo espacial (aumento do tamanho
do pixel) diminui a capacidade de discriminar entre diferentes estagios sucessionais devido

a perda de heterogeneidade espacial.
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2 MATERIAL E METODOS

O fluxograma metodolégico das etapas necessarias para a realizagdo do presente
capitulo é apresentado na Figura 1.1. A figura sintetiza o encadeamento das atividades,
desde o inventario florestal e o georreferenciamento, até a aquisicdo de dados
hiperespectrais, processamento e andlise dos dados. Cada uma dessas etapas esta

descrita em detalhes nas subsegdes a seguir.



Figura 1.1. Fluxograma das etapas metodoldgicas de
processamento e analise de dados.
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2.1 Area de estudo

O estudo foi realizado no sul do estado do Espirito Santo, Brasil, em quatro diferentes
areas de dominio original da Mata Atléntica, sendo areas cobertas com floresta tropical
secundaria e com espécies de forragem (Figura 1.2). De acordo com a classificagao
climatica de Képpen, no geral, o clima da regido é do tipo “Aw” (Alvares et al., 2014), isto &,
tropical chuvoso, com estagéo seca no inverno (maio a agosto) e chuvosa no verao, entre
0s meses de novembro a margo (Incaper, 2020). O sul do estado do Espirito Santo é
caracterizado por um relevo acidentado, com a ocorréncia de montanhas e serras (Coelho
et al., 2012). Os solos caracteristicos s&o o argissolo vermelho eutrofico e latossolo amarelo
distréfico (Cunha et al., 2016).
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Figura 1.2. Mapa de localizagdo da area de estudo.
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Neste estudo, foram considerados seis estagios de vegetagdo: pastagem
permanente (PG — Permanent Grassland), pasto sujo ralo (OSH — Open Shrublands), pasto
sujo denso (CSH — Closed Shrublands), estagio inicial de vegetagao secundaria (ISV - Initial
Stage Secondary Vegetation, 10 a 25 anos), estagio médio de vegetagao secundaria (MSV
- Medium Stage Secondary Vegetation, > 35 anos) e estagio avangado de vegetagao
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secundaria (ASV - Advanced Stage Secondary Vegetation, > 100 anos sem evidéncias de

impactos em larga escala) (Tabela 1.1.). Para a caracterizagéo topografica das areas de

estudo, foram utilizados dados do modelo digital de elevagdo oriundo da missdo SRTM

(Shuttle Radar Topography Mission). Com base nesses dados, foram obtidas a altitude

média e a declividade média de cada area amostral.

Tabela 1.1. Descricdo dos estagios de vegetacédo incluidos no estudo.

Classes

Descrigao

PG

OSH

Areas cultivadas com forrageiras (Brachiaria sp. e Panicum maximum) sob diferentes
condicbes de manejo e tratos culturais. Essas pastagens sdo destinadas a
alimentacdo de bovinos leiteiros e apresentam manejo continuo. A vegetagéo
apresenta presencga esparsa de individuos arbdéreos das espécies Guarea guidonia
(L.) Sleumer e Tabernaemontana hystrix Steud. As areas situam-se a uma altitude

meédia de 156 metros e apresentam declividade média de 23,57%.

CSH

Area cultivada com forrageiras (Brachiaria sp. e Panicum maximum) para alimentacéo
de bovinos leiteiros, porém manejado com menor intensidade quanto aos tratos
culturais. A vegetacéo € caracterizada por um grande numero de individuos arbéreos
de pequeno porte, além da presenga de arvores bem desenvolvidas. As espécies mais
frequentes incluem Schinus terebinthifolius Raddi, Cecropia pachystachya Trécul,
Psidium guajava L. e Vernonanthura ferruginea (Less.) H.Rob. Esta area situa-se a

uma altitude média de 202 metros e apresenta declividade média de 31,66%.

ISV

A area é caracterizada por fragmento de Floresta Estacional Semidecidual, em estagio
inicial de vegetagdo secundaria. As espécies arbdreas mais representativas
registradas foram Tabernaemontana hystrix, Zeyheria tuberculosa (Vell.) Bureau ex
Verl. e Balfourodendron riedelianum (Engl.) Engl. Em termos topograficos, a area

apresenta altitude média de 190 metros e declividade média de 35,69%.

MSV

A area é composta por fragmento de Floresta Estacional Semidecidual, em estagio
meédio de vegetagao secundaria. As espécies arboreas com maior ocorréncia foram
Anadenanthera peregrina (L.) Speg., Xylopia frutescens Aubl. e Casearia sylvestris

Sw. A area apresenta altitude média de 237 metros e declividade média de 26,63%.

ASV

A area corresponde a um fragmento de Floresta Estacional Semidecidual em estagio
avancado de vegetagdo secundaria. As principais espécies arboreas identificadas
foram Actinostemon verticillatus (Klotzsch) Baill., Cordia acutifolia Fresen., Neoraputia
alba (Nees & Mart.) Emmerich ex Kallunki e Senefeldera verticillata (Vell.) Croizat. A

area apresenta altitude média de 138,41 metros e declividade média de 21,77%.

Legenda: PG — pastagem permanente (Permanent Grassland); OSH — pasto sujo ralo (Open
Shrublands); CSH — pasto sujo denso (Closed Shrublands); ISV — estagio inicial de vegetagao
secundaria (Initial Stage Secondary Vegetation); MSV — estagio médio de vegetagao secundaria
(Medium Stage Secondary Vegetation); ASV — estagio avancado de vegetacdo secundaria
(Advanced Stage Secondary Vegetation).
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A determinacédo da idade da vegetacéao foi realizada a partir da analise das séries
temporais dos mapas anuais de uso e cobertura do solo disponibilizados pelo MapBiomas
(MapBiomas, 2024), abrangendo o periodo de 1985 a 2022. Para as areas em estagio
avangado de vegetagdo secundaria, recorreu-se as informagdes técnicas disponiveis no
Plano de manejo da Floresta Nacional de Pacotuba (ICMBio, 2011). A Figura 1.3 apresenta
uma representacao esquematica das diferengas na estrutura da vegetagao.

Figura 1.3. Representagao esquematica dos diferentes estagios sucessionais de floresta tropical
secundaria.

Permanent  Open Shrubland  Closed Shrubland _Initial Secondary Stage , ~ Medium Secondary  Advanced Secondary
Grassland - PG : - OSH - CSH i Vegetation - ISV Stage Vegetation - MSV:  Stage Vegetation - ASV

v

Fonte: A autora.

2.2 Inventario Florestal em campo

A coleta de dados em campo foi realizada entre agosto e dezembro de 2022,
utilizando processo de amostragem aleatéria com parcelas de area fixa. Nas areas de
estudo, foram distribuidas 30 parcelas com dimensdes de 30 m x 30 m (0,09 ha) (Apéndice
A). Os vértices de cada parcela foram georreferenciados com um Global Navigation Satellite
System (GNSS), modelo GEOMAX Zenith-16, no modo Real Time Kinematic (RTK) e pds-
processado nas areas com vegetagao mais densa. O tempo decorrido para registrar as
coordenadas de cada vértice no modo pds-processado foi de cinco minutos. A raiz do erro
médio quadratico (RMSE) final em X e Y foi menor que um (1,00) m.

O didmetro a altura do peito (D, medido a 1,3 m do solo) das arvores vivas com
didmetro = 5 cm e a altura total (H) foram medidas utilizando uma fita métrica e régua
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telescopica de 15 m, respectivamente. Foi utilizado um clindmetro Suunto PM-5/360PC
(www.suunto.com) nos individuos com H > 15 m. Ao final do inventario de cada parcela,
foram escolhidas aleatoriamente 10 arvores e repetidas as medidas do D e H para
estimativa e propagacao dos erros de mensuragao. As medidas foram realizadas sempre
pelo mesmo técnico.

Além disso, todos os individuos foram identificados ao nivel de género ou espécie
por meio de consultas a colegéo fisica do Herbario Capixaba, as imagens do Herbario
Virtual Reflora e ao taxonomista vinculado ao Herbario da Reserva Natural Vale (CVRD). O
sistema de classificagao Angiosperm Phylogeny Group IV (APG IV, 2016) foi utilizado na
identificacao, e a padronizagao da nomenclatura dos individuos foi feita por meio da Lista

de Espécies da Flora do Brasil (Flora do Brasil, 2023).

2.3 Sistema HS-RPA

Os dados foram coletados utilizando um sistema composto por aeronave
remotamente pilotada (RPA) modelo DJI Matrice 600 PRO (www.dji.com), com seis rotores,
equipada com um sensor hiperespectral (HS) modelo Headwall Nano-hyperspec VNIR
(headwallphotonics.com). Esta RPA é equipada com seis baterias e possui autonomia de
voo entre 20 a 25 minutos. O HS possui sistema de escaneamento do tipo “push-broom”,
uma distancia focal de 12 mm e uma taxa de varredura de linha de 100 hertz (Headwall
Photonics, 2024). O sensor capta espectros em cada pixel, operando entre 397 e 1002 nm,
originando um cubo de dados hiperespectrais.

Os voos nas areas foram realizados nos dias 13, 14 e 15 de abril de 2023, entre as
11:00 AM e 14:00 PM, horario local. Apesar de nido coincidir com o periodo de tempo do
inventario de campo (agosto a dezembro de 2022), nesta época do ano (final do periodo
chuvoso na regido), a espécies caducifolias se encontravam totalmente com folhas. Além
disso, procurou-se confirmar que a vegetagdo ndo passou por nenhum processo de
degradacéo (i.e., fogo, corte seletivo de arvores ou a ocorréncia de intempéries climaticas)
entre o periodo de tempo de realizagdo do inventario florestal e os sobrevoos. Nas areas
de pastagem permanente (PG), pasto sujo denso (CSH) e estagio inicial de vegetagao
secundaria (ISV) foi realizado apenas um voo, ja nos demais, foram necessarios dois voos
para cobrir toda area.

Durante os sobrevoos, as condicbes climaticas consistam em céu
predominantemente limpo, com cobertura de nuvens inferior a 5%, e velocidade do vento

abaixo de 10 m.s™', conforme recomendado por Dandois et al. (2015). Os voos foram
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conduzidos no modo visual line of sight (VLOS), seguindo os padrdes brasileiros de
pilotagem de RPA (https://www.anac.gov.br). As condi¢gdes de iluminagdo se mantiveram
constantes durante os sobrevoos em todas as areas.

Para iniciar a aquisigado dos dados, o HS requer a definigdo prévia de um poligono
de imageamento, dentro do qual a captura é automaticamente ativada. Assim, o poligono
de aquisicao do HS foi configurado para capturar os cubos de dados a uma altura de 120
m e velocidade constante de cruzeiro de 5 m.s™! (Figura 1.4A). A sobreposigao frontal foi de
10% e a sobreposicao lateral foi de 40% (Figura 1.4B). Com essa relagao entre altura e
velocidade, a taxa de frequéncia de aquisigao foi de 12,33 ms com 2000 frames por cubo,

gerando uma imagem com resolugao espacial de aproximadamente 0,11 m (Figura 1.4C).

Figura 1.4. Planejamento e aquisi¢gdo de dados hiperespectrais por aeronave remotamente pilotada
(RPA). (A) Esquema do plano de voo destacando as parcelas de inventario florestal (vermelho) e a
area de cobertura hiperespectral (amarelo). (B) Sobreposigao frontal (10%) e lateral (40%) entre os
cubos hiperespectrais adquiridos. (C) Representagao tridimensional dos cubos hiperespectrais.
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Fonte: A autora.

O plano de voo da RPA foi construido a partir do poligono de captura de imagens do
HS (Figura 1.5). Para minimizar o efeito de borda, o poligono de voo RPA foi construido
com um buffer de 50 m a partir da linha do poligono de imagem do HS (Figura 1.5A),
assegurando assim, que a RPA estivesse sempre com uma velocidade constante de

cruzeiro de 5 m.s™! ao entrar no poligono do HS (Figura 1.5B).
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Foi realizada a captura da amostra de referéncia escura (dark) antes da decolagem,
com a aeronave ainda em solo e com a lente do sensor protegida. Esta amostra foi utilizada
no pos-processamento de reflectancia no software SpectralView. Em seguida, o sensor foi
iniciado para realizar a captura dos cubos em modo GNSS.

Figura 1.5. Configuragdo do plano de voo para aquisicdo de dados hiperespectrais por aeronave
remotamente pilotada (RPA). (A) Representagédo do trajeto do voo, destacando a borda entre o
plano de voo da RPA (vermelho) e do HS (amarelo). (B) llustragao da area de imageamento do
sensor hiperespectral, onde a captura de dados ocorre apenas dentro da area delimitada pelo plano
de voo HS (linha amarela).
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Fonte: A autora.

Para cada voo, o painel de calibragao de reflectancia (3 m x 3 m) foi posicionado em
uma area livre de vegetacdo no interior do poligono de imageamento do sensor
hiperespectral (Figura 1.6).

Figura 1.6. Painel de calibracdo de campo do sensor hiperespectral.

Fonte: A autora.
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2.3.1 Calibragao radiométrica e ortorretificagao

A calibragéo radiométrica e a ortorretificagdo foram realizadas conforme manual de
especificagao do fabricante do sensor (Headwall, 2018). Inicialmente, os valores dos pixels
dos cubos brutos foram convertidos para radiancia (W - m=2 - str™’ - nm™") utilizando o
software SpectralView (Headwall Photonics, Inc.). Durante essa fase, a amostra de
referéncia escura (dark) foi utilizada como ponto de referéncia de objeto escuro.

Em seguida, os cubos de radiancia foram convertidos em fator de reflectancia de
superficie, utilizando como referéncia a faixa central do painel de calibragdo com
reflectancia difusa (30% de reflectancia) (Figura 1.6). A reflectancia de cada pixel &
calculada pela razdo entre a radiancia e a radidncia média dos pixels do painel de
calibracgao.

No processo de ortorretificagdo, os cubos de reflectancia de superficie foram
ortorretificados empregando um Modelo Digital de Elevagédo (MDE) com resolug&o espacial
de 30 m, obtido do Shuttle Radar Topography Mission (SRTM). O RMSE da ortorretificagcao
em X e Y foi inferior a dois metros. A ortorretificagao teve inicio com o calculo dos arquivos
de geometria de entrada para cada linha de voo, os quais contém informacdes
fundamentais de georreferenciamento para cada pixel bruto da imagem original. Por fim, a
partir dos cubos ortorretificados, foram criados mosaicos das imagens de reflectancia para

cada area amostrada.

2.3.2 Impacto do erro de ortorretificagdo

Conforme mencionado na secdo 2.3.1, foi identificado um RMSE de
aproximadamente dois metros em X e Y. Para avaliar o impacto desse erro na extracdo dos
valores de reflectancia, foi realizada uma simulagdo com deslocamentos de cinco metros
do centro das parcelas de campo nas quatro diregdes cardeais. O valor de cinco metros foi
adotado por representar uma situagdo mais conservadora, ampliando a margem de
deslocamento além do erro identificado.

Apos cada deslocamento, foram extraidos os valores médios para as bandas do
Green (501-600 nm), Red Edge (690-740 nm) e Near Infra-Red (NIR, 741-1002 nm), bem
como valores de indice de vegetacao da diferenga normalizada (NDVI, Red = 674 nm; NIR
= 830 nm). Estas bandas foram criadas pela média dos valores de reflectancia de cada
intervalo descrito dentro dos parénteses. Por fim, foi realizado um teste t de Student para

dados pareados para verificar a existéncia de diferengas significativas entre os valores
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médios de reflectancia extraidos para a posig¢ao original da parcela e as quatro diregoes

cardeais.

2.4 Dados hiperespectrais

Foram utilizadas 273 bandas espectrais com largura de 2 nm cada (entre as faixas de
397 a 1002 nm) e resolugdo espacial de 0,11 m. Inicialmente, as imagens foram
reamostradas para a resolugdo espacial de 0,50 m, considerando a mediana para uma
janela de 4 x 4 pixels, visando minimizar a relagao sinal-ruido.

Adicionalmente, foram calculados quatro indices de vegetacao: Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI), Enhanced Vegetation Index (EVI), Soil-Adjusted Vegetation Index
(SAVI) e Simple Ratio (SR), conforme detalhado no Apéndice B. A escolha dos indices
NDVI, EVI, SAVI e SR baseou-se em sua recorréncia na literatura e na capacidade de
representar diferentes condicbes de vegetagdo. Por fim, foram extraidos os valores
medianos de reflectancia (%) e dos IVs para cada uma das parcelas de inventario,
totalizando 277 métricas hiperespectrais.

2.5 Influéncia dos pixels sombreados e da resolugao espacial

Para avaliar o efeito dos pixels sombreados durante a extracao dos valores de
reflecténcia, foi criada uma mascara no software QGIS (QGIS Development Team). A
mascara foi baseada no NDVI, calculado a partir das bandas Red (670 nm) e NIR (800 nm)
(Figura 1.7). Para eliminar os pixels sombreados, aplicou-se um limiar de NDVI < 0,84,

removendo todos os pixels com valores abaixo deste limite (Pinon et al., 2024).

Figura 1.7. Aplicagcado da mascara de pixels sombreados com base no NDVI. (A) Imagem RGB da
parcela de campo; (B) NDVI com pixels sombreados; (C) NDVI sem pixels sombreados.
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Para avaliar a influéncia da resolugdo espacial no momento da extragcdo das
informagdes espectrais das parcelas, as imagens foram reamostradas para resolugbes
espaciais de 0,5 m e 5 m (Figura 1.8). A resolugdo de 0,5 m foi adotada a partir da resolugéo
original da imagem (0,11 m), com o objetivo de reduzir os efeitos da relagao sinal-ruido. A
resolugao de 5 m, por sua vez, foi selecionada para simular as caracteristicas de sensores
orbitais com média a alta resolugao espacial, permitindo analises comparativas com dados

provenientes de plataformas satelitais.

Figura 1.8. Composicdo RGB do mosaico de imagens hiperespectrais de uma floresta tropical
secundaria da Mata Atlantica. (A) Resolugao espacial de 0,5 m. (B) Resolugao espacial de 5 m.

-20.741
1¥L°0C-

-20.741
I¥L°0T- 1¥L°0C-

-20.741

-20.742
LT

-41.292 -41.292 -41.291 -41.291 -41.291 -41.292 -41.292 -41.291 -41.291 -41.291

Fonte: A autora.

A extracdo dos valores de reflectancia foi realizada ponderando a area do pixel que
se encontrava dentro do limite da parcela. Por fim, foram removidos possiveis ruidos
aplicando o filtro Savitzky-Golay com polindbmio de segunda ordem e tamanho de janela de
15 vizinhos.

Para avaliar o efeito da (i) presenga de sombra e (ii) resolugdo espacial no momento
da extracao dos valores de reflectancia das parcelas de inventario, foram estimados o valor
meédio a partir das séries de mediana de cada parcela, considerando intervalos especificos
do espectro eletromagnético. Os intervalos considerados correspondem aos valores
médios das faixas do Blue (397 — 500 nm), Green (501 — 600 nm), Red (601 — 689 nm),
Red Edge (690 — 740 nm) e Near Infra-Red (741 — 1002 nm). Além destes intervalos, foram
analisados também os efeitos na extracdo dos valores do NDVI, EVI, SAVI e SR.

A existéncia de diferenca estatistica entre os valores estimados por estagio foi

analisada pelos valores de intervalo de confianga. Se os intervalos de confianca de cada
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estagio se sobrepuseram, foi indicativo de uma relagao forte entre os valores estimados por
estagio. Por outro lado, nenhuma ou pouca sobreposi¢cao entre os intervalos de confianga,
sugeriu uma relagéo fraca entre os valores estimados por estagio. Essa analise permitiu
uma compreensdo mais aprofundada da distribuicdo dos dados em cada estagio e das
possiveis diferencgas estatisticas entre eles. Por fim, foi realizada a caracterizagao espectral
dos diferentes estagios sucessionais, analisando assinaturas de valores de reflectancia.
Todo processamento e analise estatistica dos dados foi realizado em ambiente R (R Core
Team, 2023).

3 RESULTADOS

3.1 Inventario Florestal

Foram mensurados 2.355 individuos distribuidos em 151 espécies pertencentes a
47 familias. A Figura 1.9 ilustra a relac&o entre a distribuicdo da altura média e a biomassa
acima do solo em distintas classes de diametros. Observa-se que a maioria dos individuos
esta concentrada nas classes de menor diametro (5-10 cm e 10-15 cm), com redugao no
numero de individuos a medida que o didmetro aumenta. Esse padréo de distribuigcdo segue
a forma caracteristica de 'J-invertido'.

Além disso, é possivel observar que a altura média tende a aumentar com o diametro
das arvores, o que é esperado em florestas em sucessdo. No estagio avangado de
vegetacado secundaria (ASV), as arvores atingem maiores alturas e diametros. Por outro
lado, os demais estagios apresentam maior quantidade de individuos em classes de
menores diametro, com alturas médias mais baixas (Figura 1.9A).

Na Figura 1.9B, o estagio avangado de vegetacao secundaria (ASV) apresenta os
maiores valores de biomassa acima do solo, com um aumento expressivo nas classes de
didmetro mais elevadas, indicando maior acumulo de biomassa em arvores de maior porte.
Nos demais estagios, a biomassa € distribuida de maneira mais uniforme entre as classes

de didmetro, porém com valores absolutos inferiores.
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Figura 1.9. Relacdo entre o numero de individuos, altura média e biomassa acima do solo em
diferentes classes de didametro. (A) Distribuicdo do nimero de individuos e altura média (m) nas
classes de diametro; (B) Distribuigdo da biomassa acima do solo (Mg ha™) nas classes de diametro.
As linhas pontilhadas representam a tendéncia de altura e biomassa acima do solo,
respectivamente, em diferentes estagios de sucessao florestal.
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Fonte: A autora.
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3.2 Erro da ortorretificagao

Em todas as quatro direcdes cardeais, a uma distancia de 5 metros das parcelas de
campo, os valores de reflectancia nas bandas Green, Red Edge, NIR e no NDVI nao
apresentaram diferencas estatisticamente significativas (p > 0,05) de acordo com o teste t
de Student para dados pareados, considerando um nivel de significancia de 5% (Figura
1.10, Apéndice C). Dessa forma, o erro de co-registro de até 5 metros na localizagao das

parcelas de campo nao impactou significativamente os valores de reflectancia.

Figura 1.10. Influéncia do deslocamento de 5 m das parcelas de campo na obtengao do valor de
reflectancia média.
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3.3 Comportamento espectral

3.3.1 Efeito da mascara

Foi identificada uma diferenca estatisticamente significativa da reflectancia média
entre os cenarios sem a exclusdo de pixels sombreados (No mask) e com a excluséo de
pixels sombreados (Mask) no estagio avancado de vegetacdo secundaria (ASV),
independentemente do tamanho do pixel (0,5 m ou 5 m), uma vez que os intervalos de
confianga ndo se sobrepdem. Essa diferenga € evidente em todas as bandas espectrais
analisadas (Figura 1.11).

Foi possivel observar diferengas significativas entre os cenarios sem a exclus&o de
pixels sombreados (No mask) e com a exclusao de pixels sombreados (Mask) a partir da
banda Red Edge. Para a resolugédo de 0,5 m, essas diferengas foram identificadas nos
estagios inicial (ISV) e médio (MSV) de vegetacdo secundaria (Figuras 1.11D-E). Na
resolugado de 5 m, as diferengas na banda Red Edge foram menos destacadas, sendo

evidentes apenas no estagio avangado de vegetacédo secundaria (ASV) (Figuras 1.111).
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Figura 1.11. Intervalo de confianca da reflectdncia por faixa espectral em diferentes estagios de
sucessao florestal.
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Fonte: A autora.

A Figura 1.12 apresenta o comportamento espectral dos diferentes estagios

sucessionais de florestas tropicais. De modo geral, observa-se que, em ambas as

resolugdes espaciais, os pixels sombreados impactam mais intensamente o estagio

avancado de vegetagdo secundaria (ASV) (Figura 1.12).

Nas regides do Red Edge e do NIR, o estagio inicial (ISV), médio (MSV) e avangado

(ASV) de vegetagdo secundaria apresentaram padrbes espectrais semelhantes. Ao
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considerar a resolugao de 0,5 m com excluséo de pixels sombreados (Mask), o estagio
avancado (ASV) destacou-se por apresentar maior reflectancia (Figura 1.12B).

Entretanto, esse padrao foi menos evidente na resolugdo de 5 m sob as mesmas
condigdes (Figura 1.12D). Além disso, na resolugdo de 0,5 m sem pixels sombreados
(Mask) (Figura 1.12B), observou-se um aumento gradual na reflectancia com o avango dos

estagios de sucessao florestal.

Figura 1.12. Comportamento espectral dos diferentes estagios de sucessao florestal em duas
resolugdes espectrais. (A) Resolucao de 0,5 m e sem a exclusdo de pixels sombreados (No mask);
(B) Resolugéo de 0,5 m e excluséo de pixels sombreados (Mask); (C) Resolugdo de 5 m e sem a
exclusao de pixels sombreados (No mask); (D) Resolugao de 5 m e exclusao de pixels sombreados
(Mask).
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Legenda: PG — pastagem permanente (Permanent Grassland); OSH — pasto sujo ralo (Open
Shrublands); CSH — pasto sujo denso (Closed Shrublands); ISV — estagio inicial de vegetagao
secundaria (Initial Stage Secondary Vegetation); MSV — estagio médio de vegetagédo secundaria
(Medium Stage Secondary Vegetation); ASV — estagio avancado de vegetacdo secundaria
(Advanced Stage Secondary Vegetation).

Fonte: A autora.
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Ao analisar os indices de vegetagao, observou-se que os valores de NDVI e SR
foram maiores considerando o cenario sem a exclusado de pixels sombreados (No mask)
em quase todos os estagios sucessionais (Figuras 13A-D). No entanto, diferengas
estatisticamente significativas entre os cenarios No mask e Mask foram identificadas
apenas na resolugédo de 0,5 m, especificamente no estagio avancado de vegetacao
secundaria (ASV) (Figuras 1.13A e 1.13C).

Por outro lado, ao analisar EVI e SAVI, observa-se um comportamento oposto, com
os valores obtidos para o cenario Mask (exclusao de pixels sombreados) superiores aos
valores do cenario No mask (sem exclusao de pixels sombreados) em ambas as resolugdes
avaliadas (Figuras 13E-H). Esse padrao se mantém consistente ao longo dos estagios
sucessionais inicial (ISV), médio (MSV) e avangado (ASV), sendo mais evidente na
resolugdo de 0,5 m (Figuras 1.13E e 1.13G). Adicionalmente, evidéncias de diferencas
estatisticamente significativas entre os cenarios sdo corroboradas pela auséncia de

sobreposigao dos intervalos de confianga.
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Figura 1.13. Efeito da mascara e da estatistica de extracdo em quatro indices de vegetagdo em
diferentes estagios de sucessao.
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(Advanced Stage Secondary Vegetation).
Fonte: A autora.
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3.3.2 Efeito da resolugao espacial

A resolucao de 0,5 m foi estatisticamente diferente da resolucdo de 5 m em todas as
bandas espectrais analisadas para o estagio avancado (ASV) (Figura 1.14). Essa diferenca
€ corroborada pela auséncia de sobreposi¢ao entre os intervalos de confianga associados
as duas resolugbes espaciais. No estagio médio (MSV), também foram identificadas
diferencas estatisticamente significativas entre as resolugcbes de 0,5 m e 5 m,
particularmente nas regides do Red Edge e NIR (Figuras 1.14D-E). Nos demais estagios
(PG, OSH, CSH e ISV), ndo ha evidéncias de diferengas estatisticas entre as resolug¢des
de0,5meb5m.

Figura 1.14. Comparacao de duas resolugdes espaciais (0,5 m e 5 m, com mascara) em diferentes
estagios de sucessao florestal.
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Legenda: PG — pastagem permanente (Permanent Grassland); OSH — pasto sujo ralo (Open
Shrublands); CSH — pasto sujo denso (Closed Shrublands); ISV — estagio inicial de vegetagéo
secundaria (Initial Stage Secondary Vegetation); MSV — estagio médio de vegetagao secundaria
(Medium Stage Secondary Vegetation); ASV — estagio avancado de vegetagdo secundaria
(Advanced Stage Secondary Vegetation).

Fonte: A autora.



49

Na Figura 1.15A e 1.15B, observou-se que a resolugdo de 5 m frequentemente
apresentou valores mais elevados para NDVI e SR. Especificamente no estagio avangado
(ASV), foi identificada uma diferenca estatisticamente significativa entre as duas resolugdes
para ambos os indices, com destaque para a resolugcdo de 5 m, que apresentou valores
superiores. Nos demais estagios sucessionais (PG, OSH, CSH, ISV e MSV), nao foram
observadas diferengas estatisticamente significativas entre as resolugdes de 0,5 me 5 m
(Figura 1.15A-B).

Em contraste, os padrbes observados para EVI e SAVI divergiram daqueles
verificados para NDVI e SR (Figuras 1.15C-D). Nesse caso, a resolugdo de 0,5 m
demonstrou valores mais elevados para ambos os indices. Nos estagios médio (MSV) e
avancado (ASV), constatou-se uma diferenga estatisticamente significativa entre as

resolugcdes, com a resolucao de 0,5 m apresentando valores superiores para EVI e SAVI.

Figura 1.15. Comparacao de duas resolugdes espaciais (0.5 m e 5 m com mascara) considerando
os indices de vegetacdo NDVI, SR, EVI E SAVI em diferentes estagios de sucesséo florestal.
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Legenda: PG — pastagem permanente (Permanent Grassland); OSH — pasto sujo ralo (Open
Shrublands); CSH — pasto sujo denso (Closed Shrublands); ISV — estagio inicial de vegetagéo
secundaria (Initial Stage Secondary Vegetation); MSV — estagio médio de vegetacao secundaria
(Medium Stage Secondary Vegetation); ASV — estagio avancado de vegetagdo secundaria
(Advanced Stage Secondary Vegetation).

Fonte: A autora.
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3.3.3 Distingéo de estagios sucessionais

Foi possivel observar o comportamento distinto nas respostas de reflectancia em
diferentes bandas espectrais, conforme ilustrado na Figura 1.16. De modo geral, os
intervalos de confianga analisados mostram uma clara distingdo entre os estagios de
vegetacao nas regides do Red Edge e NIR (Figura 1.16D-E).

Por outro lado, nos comprimentos de onda do espectro visivel observa-se uma maior
sobreposigcao dos intervalos de confianga (Figura 1.16A-C). Na Figura 1.16E, € possivel
notar uma diferenciagdo desde os estagios de pastagem (PG, OSH e CSH) até o estagio
médio (MSV), com apenas uma pequena sobreposi¢ao entre os intervalos de confianga do
estagio médio (MSV) e estagio avangado (ASV).

Figura 1.16. Comparagao dos estagios sucessionais considerando a resolugao de 0,5 m com
mascara € mediana.

(A) Blue (397 - 500 nm) (B) Green (501 - 600 nm)
ASV+ —— ASV- l o |
» M8V }——] MSV b
O ISV F3 ISV -
& CSH- nal CSH+ e
OSH{ |—e—] OSH4 |-
PG+ PG
175 200 225 250 275 3 4 5 6
(C) Red (601 - 689 nm) (D) Red Edge (690 - 740 nm)
ASV- -] ASV-
» MSV1 e MSV - le]
O 1SV e ISV - b
S Csh- —eo— CSH1 ol
OSH{ |—e—] OSH{ |+
PG+ PG
30 35 40 45 5.0 7.5 10.0 125
(E) NIR (741 - 1002 nm)
ASV- & Stages
» MSV- =
O ISV- ol PG @ OSH @ CSH
& CSH- ]
B el lo| @ ISV & MSV @& ASV
PG+

0 15 20 25 30
Reflectance (%)
Legenda: PG — pastagem permanente (Permanent Grassland); OSH — pasto sujo ralo (Open
Shrublands); CSH — pasto sujo denso (Closed Shrublands); ISV — estagio inicial de vegetagéo
secundaria (Initial Stage Secondary Vegetation); MSV — estagio médio de vegetagao secundaria
(Medium Stage Secondary Vegetation); ASV — estagio avancado de vegetagdo secundaria

(Advanced Stage Secondary Vegetation).
Fonte: A autora.



51

4 DISCUSSAO

4.1 Inventario florestal

Os resultados apresentados refletem padrdes estruturais tipicos de florestas
tropicais em diferentes estagios sucessionais. A predominancia de individuos nas menores
classes diamétricas (5-10 cm e 10-15 cm), resultando em uma distribuicdo em 'J-invertido',
€ caracteristica de florestas naturais. Esse padrao indica uma regeneragao continua e um
balanco entre mortalidade e recrutamento de individuos (Li et al., 2023; Memiaghe et al.,
2016).

Conforme a floresta avanga no processo de sucessao, observa-se um aumento
significativo na complexidade estrutural. Areas em estagios avangados de sucessdo sdo
marcadas por arvores de maior didmetro e altura (Figura 1.9A), caracteristicas de florestas
mais maduras. Em contraste, areas em estagios iniciais de regeneragao apresentam maior
abundéncia de individuos com menores didmetros, refletindo uma estrutura florestal menos
complexa (Montgomery; Frelich, 2024).

As arvores mais altas além de oferecerem maior acumulo de biomassa, também
promovem complexidade estrutural por meio da formacdo de um dossel fechado e de
multiplos estratos verticais. A relacao entre o tamanho médio e a densidade das arvores
indica que, a medida que as florestas amadurecem, as taxas de acumulo de biomassa
aumentam, correlacionando-se com tamanhos maiores de arvores (Yu et al., 2023;
Gamboa-Blanco et al., 2024). Essa tendéncia, refletida pelos maiores valores de biomassa
observados no estagio avangado (ASV) em nossa area de estudo, destaca o papel das
florestas tropicais em estagios avangados de sucessao na regulagao do ciclo do carbono e

na manutencao da complexidade estrutural local.

4.2 Comportamento espectral

Os resultados deste estudo confirmam que o comportamento espectral da vegetagao
varia significativamente entre diferentes estagios sucessionais. Foram observadas
diferencas estatisticamente significativas nas reflectadncias dos fragmentos florestais ao
longo do gradiente de sucessao, com variagdes mais evidentes ao considerar apenas pixels
iluminados (Mask).

Além disso, a resolucao espacial de 0,5 m mostrou-se mais adequada para capturar

essas variagoes espectrais, destacando a relevancia de resolucdes altas em estudos que
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demandam maior detalhamento na analise dos padrdes de reflectancia. Em resolugdes
espaciais menores, € comum a ocorréncia de pixels mistos, os quais podem agregar

informacgdes de diferentes classes adjacentes, comprometendo a caracterizagéo espectral.

4.2.1. Efeito da mascara

As diferencas observadas entre os valores de reflectancia com e sem a exclusao de
pixels sombreados destacam que o uso de mascara pode aprimorar a deteccdo de
caracteristicas espectrais, especialmente em estagios avangados de vegetagao secundaria
(ASV) (Figura 1.11). A presenga de sombra € amplamente reconhecida como um dos
maiores desafios em imagens de sensoriamento remoto, por comprometer a extragao
precisa de informagdes e dificultar a deteccdo de mudangas (Shahtahmassebi et al., 2013;
Pons; Padro, 2019).

Os pixels sombreados correspondem a areas radiometricamente alteradas, onde a
reflectancia aparente da superficie € modificada pela auséncia de iluminagao direta (Adler-
Golden et al., 2002; Gu; Robles-Kelly, 2014). Essa interferéncia resulta em variagdes
significativas nos valores espectrais, como observado neste estudo. O problema se
intensifica em imagens de alta resolugdo espacial, como as adquiridas por RPAs
(Alavipanah et al., 2022; Pons; Padro, 2019; Lopatin et al., 2017; Lopatin et al., 2019; Pinon
et al., 2024), podendo levar a redugao parcial ou total de informagdes (Wu; Zhang; Huang,
2015; Kempeneers et al., 2013).

As duas resolugdes espaciais analisadas (0,5 m e 5 m) s&o consideradas altas e, por
isso, mais suscetiveis aos efeitos de sombreamento. A aplicagdo de mascaras torna-se,
portanto, uma estratégia relevante para mitigar tais efeitos e aumentar a confiabilidade das
analises espectrais.

Uma limitacdo associada a resolugdes espacias ultrafinas € o aumento da
variabilidade espectral intraclasse, decorrente da complexidade do dossel e da presenca
de sombras, o que dificulta a separagao espectral entre classes (Lopatin et al., 2017;
Gongalves et al., 2024). A escolha cuidadosa do horario de aquisicdo das imagens também
€ um fator essencial, uma vez que em determinados periodos do dia, as sombras podem
cobrir uma porgao significativa da area de interesse, prejudicando a qualidade da analise
(Milas et al., 2017).

No presente estudo, verificou-se uma alta incidéncia de sombras no estagio
avancado (ASV), diretamente relacionada a complexidade do dossel, tipica de florestas

maduras. Dosséis mais heterogéneos, com variagdo na altura e densidade da copa,
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favorecem a projecédo de sombras (Tian et al. 2024). Essa estrutura € mais pronunciada em
florestas em estagios avangados de sucessao, em comparagao aquelas em estagios iniciais
ou intermediarios (Franklin; Van Pelt, 2004; Zenner, 2004; Marques et al., 2014; Toda et al.,
2023; Valente et al., 2024).

A influéncia de pixels sombreados sobre os indices de vegetagao foi distinta entre
os cenarios avaliados (No mask e Mask). No estagio avangcado (ASV), NDVI e SR
apresentaram valores superiores no cenario sem exclusao de pixels sombreados (No
mask), enquanto SAVI e EVI foram mais elevados quando os pixels sombreados foram
removidos (Mask) (Figuras 1.13A-H).

Resultados semelhantes foram relatados por Zhang et al. (2015), que observaram
valores mais altos de NDVI e SR em areas sombreadas utilizando espectrometro terrestre
NIR, enquanto o SAVI apresentou redugao, possivelmente devido a sua correcédo do fundo
do solo. De forma semelhante, Galvao et al. (2013) observaram um aumento nos valores
de EVI com a reducao da sombra. Esses resultados estdo alinhados com as observacoes
do presente estudo, destacando que as sombras podem influenciar de forma distinta os
indices de vegetacdo, dependendo de suas caracteristicas, levando a amplificagdo ou
reducéo dos valores espectrais.

4.2.2. Efeito da resolugao espacial

A influéncia da resolucéo espacial na resposta espectral variou conforme o estagio
sucessional, sendo mais evidente nas fases intermediarias e avancadas de
desenvolvimento da vegetacdo (Figura 1.14). Essa variacdo esta relacionada a maior
complexidade estrutural (Marques et al., 2014; Toda et al., 2023) e heterogeneidade
espectral caracteristicas desses estagios. Devido as interagcbes complexas de estrutura e
bioquimica foliar, arquitetura da copa e estrutura do dossel, a separabilidade espectral é
diretamente afetada pela escala de observagéao (Liu et al., 2020).

A resolucido espacial de 0,5 m demonstrou maior capacidade de capturar essas
variagdes, sobretudo nas regides espectrais do Red Edge e do NIR, reforcando a
importancia de imagens de alta resolugao espacial para analises florestais mais detalhadas
(Figura 1.14). Resolugdes espaciais submétricas, como as fornecidas por RPAs, permitem
detectar variagbes sutis na estrutura do dossel que seriam suprimidas em resolucdes
espaciais mais grosseiras (Lucieer et al., 2014; Rasanen; Virtanen, 2019). Essas resolugdes
espaciais sao importantes para mapear paisagens heterogéneas e caracterizar gradientes

associados aos diferentes estagios sucessionais.
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Nesse contexto, Pinon et al. (2024) destacaram que a resolugao espacial influencia
significativamente a correlagdo entre métricas de diversidade espectral e diversidade de
espécies em florestas secundarias de Mata Atlantica. Além disso, Tanhuanpaa et al. (2023)
verificaram que a reducao da resolugcao espacial compromete a precisao na estimativa de
variaveis estruturais, como altura maxima e volume.

Os efeitos da resolugao espacial também foram evidentes na resposta dos indices
de vegetagéo (Figura 1.15). indices como NDVI e SR apresentaram valores mais elevados
na resolugéo de 5 m, enquanto EVI e SAVI responderam melhor a resolu¢ao de 0,5 m. Esse
comportamento reflete como diferentes indices reagem a escala de observacgéo, e como a
resolucdo espacial pode afetar tanto a sensibilidade espectral quanto a interpretacéo
biofisica dos dados.

Jasinski (1990) destacou que indices simples, como o NDVI, sdo sensiveis ao
tamanho do pixel: enquanto pixels maiores reduzem a variabilidade devido ao efeito de
agregacao, pixels menores permitem melhor detec¢cao de variagdes locais na cobertura
vegetal e no solo. Complementarmente, observa-se que, além do tamanho do pixel, a
influéncia do fundo do solo nas imagens também pode interferir na resposta espectral,
especialmente em areas com vegetagao esparsa (Chen et al., 2019; Kammerud, 1996).
Além disso, Végh e Tsuyuzaki (2021) reforcam que indices simples sdo mais afetados por
resolucdes mais finas, destacando a importancia de considerar o indice e a escala de
analise ao interpretar dados de sensoriamento remoto.

Arelagéo entre resolugéo espacial e desempenho dos indices de vegetagéo tem sido
amplamente discutida na literatura. Psomiadis et al. (2016), ao compararem imagens do
WorldView-2 (2 m) e Landsat-8 (15 m), observaram que a resolugdo mais fina ofereceu
maior precisao na detecg¢ao de variagdes sutis na cobertura vegetal, minimizando os efeitos
da mistura espectral. Em contraste, a resolugdo mais grosseira do L8 apresentou limitagbes
em ambientes heterogéneos, devido a agregacgao espacial.

Por outro lado, resolugcbes mais finas, apesar de mais detalhadas, tendem a
introduzir maior variabilidade espectral em fungdo da complexidade estrutural local (Li et
al., 2023; Veégh; Tsuyuzaki, 2021; Liu et al., 2020). Resolugbes mais grosseiras, por sua
vez, suavizam essas variagdes, reduzindo a sensibilidade as caracteristicas locais
(Tanhuanpaa et al., 2023).

De modo geral, a resolugao espacial desempenhou um papel central neste estudo
ao influenciar a analise das bandas espectrais e dos indices de vegetacdo. Essa influéncia
impactou os valores de reflectancia de acordo com as caracteristicas das classes de

vegetacao e as métricas avaliadas.
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A escolha da resolugao ideal deve considerar ndo apenas a natureza da vegetagao
e 0s objetivos do estudo, mas também o equilibrio entre variabilidade espectral intraclasse
e separabilidade entre classes (Liu et al., 2020; Woodcock; Strahler, 1987; Atkinson; Aplin,
2004; Pena; Cruz; Roig, 2013). Para mapeamentos gerais, resolu¢gbes mais grosseiras
podem ser adequadas, mas para analises detalhadas e ambientes complexos resolugdes

submétricas sao indispensaveis (Rasanen; Virtanen, 2019).

4.2.3. Distingdo de estagios sucessionais

As variagdes espectrais observadas ao longo dos comprimentos de onda analisados
evidenciam o papel de faixas especificas na diferenciagcdo dos estagios sucessionais da
vegetacdo (Figura 1.16). Dentre essas faixas, as regides do Red Edge e do NIR se
destacam pela sensibilidade na distingdo entre os diferentes estagios de vegetagao
secundaria avaliados neste estudo, reforcando a aplicabilidade na caracterizacdo da
vegetacao secundaria ao longo do gradiente sucessional.

O Red Edge, em particular, é reconhecido por sua capacidade de detectar alteragdes
estruturais sutis, como variagdes no dossel, no teor de clorofila e no indice de area foliar,
estando diretamente associado ao conteudo de clorofila (Pradhan; Tiwari; Dhar, 2020;
Zhang et al., 2022; Schuster; Forster; Kleinschmit, 2012). Em consonancia com os
resultados encontrados, Chen et al. (2022), utilizando dados do sensor RapidEye,
demonstraram que a banda Red Edge apresenta contribuicdo superior a das bandas do
espectro visivel na classificacdo de uso e cobertura do solo, com destaque para areas
vegetadas.

No presente estudo, a faixa do NIR também apresentou bom desempenho,
permitindo uma separagao nitida entre os estagios sucessionais, desde areas de pastagem
até o estagio médio de vegetagédo secundaria (MSV), conforme ilustrado na Figura 1.16E.
Essa resposta espectral esta associada a variagbes no dossel, como mudangas na
densidade, arranjo foliar e composi¢ao da vegetacao.

Estudos anteriores corroboram esses resultados. Hallik et al. (2020) identificaram a
reflectancia do NIR como o melhor preditor da idade da floresta, destacando sua eficacia
em estudos de sucessao florestal. Além disso, essa faixa € conhecida por minimizar a
interferéncia do fundo do solo e por captar variacbes na area foliar e na capacidade
fotossintética do dossel (Badgley; Field; Berry, 2017). Almalki et al. (2022) também
demonstraram que o NIR é sensivel ao tipo e a densidade da vegetagao.
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Do ponto de vista biofisico, esse comportamento pode ser explicado pela influéncia
da arquitetura do dossel na reflectancia, uma vez que o arranjo das folhas nas camadas
superiores modula o sinal espectral refletido (Béland; Kobayashi, 2024).
Complementarmente, Wu et al. (2022) mostraram que a densidade foliar e a presencga de
lacunas alteram o espalhamento e a transmissao da luz, intensificando o papel da estrutura

do dossel nas variagdes espectrais observadas na faixa do NIR.

5 CONCLUSOES

A analise dos padrdes espectrais ao longo do gradiente sucessional demonstrou que
as variagdes espectrais refletem mudancgas significativas na vegetacdo. Embora tenham
sido utilizados dados hiperespectrais, a estratégia metodolégica adotada — baseada no
agrupamento das bandas por faixas espectrais amplas (como médias do Blue, Green, Red,
Red Edge e NIR) — limitou a exploracdo da alta resolugdo espectral disponivel. Como
consequéncia, os padrdes observados foram compativeis com aqueles que poderiam ser
obtidos por sensores multiespectrais.

As regides espectrais do Red Edge e do NIR destacaram-se na discriminagao dos
estagios sucessionais, indicando que sensores multiespectrais com cobertura adequada
nessas faixas e resolucao espacial apropriada sdo tecnicamente capazes de produzir
resultados equivalentes. Logo, ha a necessidade de abordagens analiticas mais refinadas
que permitam explorar plenamente o potencial dos dados hiperespectrais em estudos
futuros.

A presencga de sombras alterou a reflectancia, especialmente nos estagios médio e
avancado de sucessao, devido a maior complexidade estrutural do dossel. Essa condicao
intensificou a ocorréncia de areas sombreadas, afetando a resposta espectral e limitando a
precisdo das analises. No entanto, o método de eliminagdo de sombras adotado mostrou-
se eficaz na mitigagdo desses efeitos, permitindo uma representagcdo mais precisa das
caracteristicas espectrais da vegetacéo.

A resolugdo espacial também influenciou a capacidade de discriminagdo dos
estagios sucessionais. Enquanto a resolu¢ao de 0,5 m permitiu distinguir com clareza desde
areas de pasto limpo até estagios médios de sucesséo, a resolugdo de 5 m foi eficaz na
diferenciagcao entre classes iniciais, como pasto limpo, pasto ralo, pasto denso e estagio
inicial. A reducao da resolucao espacial comprometeu a deteccao de variagdes espectrais

mais sutis, suavizando as diferengas espectrais entre os estagios.
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Este estudo destaca a necessidade de abordagens integradas que combinem
métricas espectrais e estruturais para aprimorar a distincdo entre estagios. Como
perspectiva futura, recomenda-se a integragdo de dados LIiDAR para complementar as
informagdes espectrais, viabilizando uma caracterizagdo mais robusta da estrutura do

dossel e dos processos sucessionais em florestas tropicais secundarias.
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CAPITULO II - ESTIMATIVA DE BIOMASSA ACIMA DO SOLO EM FRAGMENTOS
FLORESTAIS DE MATA ATLANTICA COM DADOS HIPERESPECTRAIS-RPA:
AVALIANDO O EFEITO DA RESOLUGAO ESPACIAL E DE PIXELS SOMBREADOS

RESUMO
Florestas tropicais secundarias sao fundamentais para a conservagao da biodiversidade e
0 sequestro de carbono, mas a estimativa da biomassa acima do solo (AGB) nessas areas
ainda é desafiadora, dada a complexidade estrutural e os efeitos de sombreamento. O
sensoriamento hiperespectral destaca-se como ferramenta promissora, ao possibilitar a
analise detalhada da resposta espectral da vegetagao e sua relagdo com a biomassa ao
longo do gradiente sucessional. Este estudo investigou a relagdo entre AGB e métricas
espectrais derivadas de sensor hiperespectral obtidas com aeronave remotamente pilotada
(HS-RPA). Além disso, avaliou-se como a resolugédo espacial e a presenca de sombras
afetam a precisdo das estimativas de biomassa. Foram instaladas 30 parcelas permanentes
(30 x 30 m) em quatro remanescentes florestais no sul do estado do Espirito Santo, Brasil.
Em cada parcela, todos os individuos arbéreos com Diametro a altura do peito (D, medido
a 1,3 m do solo) = 5 cm foram identificados e mensurados para estimar a biomassa acima
do solo (AGB). Os dados espectrais foram adquiridos com um sensor hiperespectral
operando na faixa 397-1002 nm e resolugéo de 0,11 m, posteriormente reamostrada para
0,5 m e 5 m. Foram avaliados quatro cenarios: (i) com pixels sombreados e resolugcéao de
0,5 m, (ii) sem pixels sombreados e resolugdo de 0,5 m, (iii) com pixels sombreados e
resolugdo de 5 m e (iv) sem pixels sombreados e resolugdo de 5 m. Para identificar as
métricas espectrais mais relevantes, foi utilizado o algoritmo Boruta, seguido pelo método
de busca exaustiva para selecionar os melhores subconjuntos de variaveis. A modelagem
da biomassa foi realizada por meio de regresséo linear. Os melhores resultados foram
obtidos nos cenarios com presenca de pixels sombreados, tanto para a resolugéo de 5 m
quanto para 0,5 m, indicando que a remogao desses pixels ndo resultou em ganhos de
precisdo. Além disso, o modelo mais preciso foi gerado com resolu¢ao de 5 m (R%aj = 0,78;
RMSE = 50,50%), sugerindo que, em determinados contextos, resolu¢des ligeiramente
mais baixas podem contribuir para maior estabilidade espectral ao suavizar variagoes
estruturais do dossel. Os resultados obtidos fornecem subsidios relevantes para o
desenvolvimento de metodologias mais precisas voltadas a estimativa de biomassa,

contribuindo para o aprimoramento de estratégias de monitoramento florestal.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Métricas hiperespectrais. Floresta Tropical.
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ABSTRACT
Secondary tropical forests play a key role in biodiversity conservation and carbon
sequestration, yet estimating aboveground biomass (AGB) in these ecosystems remains
challenging due to high structural complexity and spectral interference caused by canopy
shading. Hyperspectral remote sensing emerges as a promising tool for this purpose, as it
enables detailed analysis of vegetation spectral response and its relationship with biomass
along the successional gradient. This study investigated the relationship between AGB and
spectral metrics derived from hyperspectral sensors onboard a remotely piloted aircraft (HS-
RPA). Additionally, it assessed how spatial resolution and the presence of shadows affect
biomass estimation accuracy. A total of 30 permanent plots (30 m x 30 m) were established
in four forest remnants in southern Espirito Santo, Brazil. Within each plot, all trees with
diameter at breast height (DBH, measured at 1.3 m) = 5 cm were identified and measured
to estimate AGB. Spectral data were acquired using a hyperspectral sensor operating in the
397-1002 nm range, with a native spatial resolution of 0.11 m, later resampled to 0.5 m and
5 m. Four scenarios were evaluated: (i) with shaded pixels at 0.5 m resolution, (ii) without
shaded pixels at 0.5 m resolution, (iii) with shaded pixels at 5 m resolution, and (iv) without
shaded pixels at 5 m resolution. The Boruta algorithm was used to identify the most relevant
spectral metrics, followed by an exhaustive search method to select the best subsets of
variables. Biomass modeling was performed using linear regression. The best results were
obtained in scenarios that included shaded pixels, at both 0.5 m and 5 m resolutions,
indicating that shadow removal did not improve estimation accuracy. Furthermore, the most
accurate model was generated at 5 m resolution (adjusted R? = 0.78; RMSE = 50.50%),
suggesting that, in certain contexts, slightly lower resolutions may enhance spectral stability
by smoothing structural variations in the canopy. The findings provide valuable input for the
development of more accurate biomass estimation methodologies and contribute to the

advancement of forest monitoring strategies.

Keywords: Remote sensing. Hyperspectral metrics. Tropical forest.
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1 INTRODUGCAO

As florestas tropicais sdo sistemas fundamentais responsaveis por atenuar os efeitos
extremos das mudangas climaticas (Santoro et al., 2021; Mo et al., 2023), sendo
responsaveis por armazenar aproximadamente 68% do carbono global (IPCC, 2019). Além
disso, séo fundamentais para a conservagao da biodiversidade do planeta (Aide et al., 2013;
Rocha et al., 2018; Chazdon et al., 2009; Wright; Muller-Landau, 2006).

No entanto, estas florestas vém passando por um acelerado processo de
desmatamento e degradacdo (Kunte; Bhat, 2024; Smith; Baker; Spracklen, 2023),
resultando no aumento de areas com florestas tropicais secundarias (Aide et al., 2013;
Lamb, 2011). Nesse contexto, compreender a capacidade dessas florestas secundarias em
armazenar carbono e sustentar processos ecologicos € essencial para a formulagéo de
estratégias de conservagao e manejo florestal sustentavel (Treitz; Howarth, 1999).

A biomassa acima do solo (AGB) € um dos principais indicadores ecoldgicos da
estrutura e funcionalidade ecolégica das florestas tropicais, pois esta diretamente
relacionada ao estoque de carbono (Higa et al., 2014; Guimaraes et al., 2022). No entanto,
a quantificagao precisa da AGB exige métodos destrutivos que sao logisticamente inviaveis
em larga escala (Clark; Kellner, 2012). Como alternativa, utilizam-se modelos alométricos,
0s quais estimam a biomassa com base em atributos como didmetro, altura e densidade da
madeira (Chen et al., 2019). Ainda assim, tais modelos estdo sujeitos a incertezas
decorrentes da variagdo intraespecifica, extrapolagdes regionais e limitagdes no
levantamento de dados de campo (Chave et al., 2004; Roxburgh; Paul, 2024).

Geralmente, campanhas de campo de inventario florestal sdo realizadas para
caracterizar os parametros das florestas. No entanto, esta abordagem acaba representando
apenas pequenas areas (Almeida et al., 2020; White et al., 2016), o que dificulta escalar os
resultados encontrados para outras partes da floresta. Além disso, apresenta alto custo de
execucgao (Cabral et al., 2023) e um elevado tempo necessario para realizar a coleta das
informacgdes da vegetacgao (Aricak; Wing; Akay, 2023; Papa et al., 2020; White et al., 2016).

Esse desafio torna-se ainda mais critico diante da crescente frequéncia e intensidade
dos eventos climaticos, que afetam extensas areas de floresta dentro de um curto intervalo
de tempo (Colangelo et al., 2021; Rosan et al., 2024; Vacek; Vacek; Cukor, 2023). Assim,
as campanhas tradicionais de inventario florestal podem nao oferecer resposta espacial e
temporal adequada para o monitoramento efetivo (Corte et al., 2020; Kershaw Jr. et al.,
2017; White et al., 2013).
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Nesse cenario, 0 sensoriamento remoto tem se consolidado como ferramenta
promissora para auxiliar e aprimorar o inventario florestal (Almeida et al., 2019; Almeida et
al., 2020; Fisher, 2024; Lalechére et al., 2024). Em particular, sensores hiperespectrais (HS)
destacam-se por sua alta resolugdo espectral e permitem detectar caracteristicas
bioquimicas da vegetacao (Almeida et al., 2020; Ferreira et al., 2020; Upadhyay; Kumar,
2018).

Essa capacidade possibilita identificar, caracterizar e modelar as caracteristicas
fisicas dos ecossistemas (Kumar et al., 2001; Debacker et al., 2005). As imagens
hiperespectrais (HSI) possibilitam a analise dos pigmentos fotossintéticos na regidao do
visivel (400—-700 nm), da estrutura da parede celular no infravermelho préximo (700—1400
nm) e do conteudo de agua na folha na regido do infravermelho de ondas curtas (1400—
2700 nm) (Govender; Chetty; Bulcock, 2012; Harrison; Rivard; Sanchez-Azofeifa, 2018;
Zarco-Tejada et al., 2001).

Diversos estudos vém demonstrando o potencial dos dados hiperespectrais para
estimativas de biomassa em diferentes tipos de florestas tropicais (Almeida et al., 2021;
Almeida et al., 2019; Aneece; Epstein; Lerdau, 2017; Darko et al., 2021; Ferreira et al., 2016;
Laporte-Fauret et al., 2020; Merrick et al., 2021; Miyoshi et al., 2020). No entanto, o
potencial dos dados hiperespectrais ainda foi pouco explorado em florestas tropicais
secundarias brasileiras (Almeida et al., 2019; Miyoshi et al., 2020; Souza et al., 2012; Garcia
Millan; Sanchez-Azofeifa; Malvarez, 2015), em parte pela caréncia de dados gratuitos
disponiveis no Brasil e pelo elevado custo operacional das plataformas de aquisicdo, na
grande maioria das vezes, coletado por aeronave tripulada ou sensores orbitais.

Nesse contexto, o uso de HS embarcados em aeronave remotamente pilotada (RPA)
representa uma alternativa viavel, permitindo a aquisicdo de imagens de alta resolugao
espacial, com maior frequéncia temporal e cobertura de areas especificas de interesse
(Almeida et al., 2021). Apesar dos avangos proporcionados pelos sistemas HS-RPA, ainda
sdo escassos os estudos dedicados a investigagao das florestas tropicais secundarias no
Brasil.

Dentre as excegdes, destaca-se o estudo de Almeida ef al. (2021), que monitoraram
a estrutura, diversidade e biomassa em diferentes sistemas de restauragao ativa no estado
de Sao Paulo, e de Pinon et al. (2024), que analisaram a diversidade espectral de areas em
distintos estagios sucessionais na Mata Atlantica. Tais iniciativas evidenciam a necessidade
de aprofundar os protocolos de coleta, processamento e analise de dados hiperespectrais

para aprimorar a compreensao sobre as florestas ao longo da sucesséao ecoldgica.



72

Este estudo parte da hipotese de que métricas espectrais derivadas de dados
hiperespectrais obtidos por RPA apresentam forte correlacdo com a AGB, permitindo a
estimativa ao longo de diferentes estagios sucessionais de florestas tropicais secundarias.
Além disso, considera-se que a redugao da resolugao espacial compromete a precisido
dessas estimativas e pressupde-se que pixels sombreados afetam negativamente essa
relacdo. Com isso, busca-se identificar os fatores que mais influenciam a modelagem da
AGB, avaliando o impacto da resolucédo espacial e do sombreamento, a fim de contribuir
para o aprimoramento de metodologias de estimativa da biomassa acima do solo em

florestas secundarias tropicais.

2 MATERIAL E METODOS

A descrigao da area de estudo, do inventario florestal, da coleta e do processamento
dos dados HS-RPA, assim como a metodologia da resolugdo espacial e dos pixels
sombreados, esta apresentada nos itens 2.1 a 2.5 do Capitulo | desta tese. O fluxograma
metodoldgico das etapas necessarias para a realizagdo do presente capitulo é apresentado

na Figura 2.1.
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Figura 2.1. Fluxograma das etapas metodoldgicas de inventario florestal, georreferenciamento,

processamento e analise de dados.
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2.1 Dados hiperespectrais

Foram utilizadas 273 bandas espectrais com largura de 2 nm cada (entre as faixas de
397 a 1002 nm) e resolugcdo espacial de 0,11 m. Inicialmente, as imagens foram
reamostradas para a resolucido espacial de 0,50 m e 5 m, considerando a mediana para
uma janela de 4 x 4 pixels, visando minimizar a relagao sinal-ruido.

Adicionalmente, foram calculados 31 indices de vegetagdo (IVs), conforme o
Apéndice B. Por fim, foram extraidos os valores medianos de reflectancia (%) e dos IVs

para cada uma das parcelas de inventario, totalizando 304 métricas hiperespectrais.

2.2 Estimativa de biomassa acima do solo e incerteza associada

Os valores de biomassa de cada arvore (AGBtree, kg) foram estimados utilizando a
equacgao alométrica ajustada por Silva (2020) para a fitofisionomia da Floresta Estacional
Semidecidual localizada préximo a area de estudo (20°43’'S e 41°13'W) (Tabela 2.1;
Equacgéo 2.1), baseada em medicdes de didametro a altura do peito (D), altura total (H) e
densidade da madeira (p).

Para determinar a p, a identificacdo das espécies foi utilizada para obter os seus
valores de p por meio do pacote R BIOMASS (Réjou-Méchain et al., 2017). Quando
informagdes em nivel de espécie ndo estavam disponiveis, foram utilizadas médias de
género ou familia. Como referéncia, foi utilizado o banco de dados global de densidade de
madeira de arvores (Chave et al., 2009). Depois de estimada a biomassa individual de cada
arvore, os valores foram somados e divididos pelo tamanho da area da parcela, obtendo os
valores estimados de AGB por hectare (Mg.ha™') (Tabela 2.1).

Tabela 2.1. Equacgdes alométricas utilizadas para estimar AGB de cada arvore de floresta tropical
secundaria de Mata Atlantica.

Equacdes N. Fonte

Padréo

AGBrree1 = 0,22955 D'70%99 HO81499 51.08582 (2.1) Silva (2020)

Alternativas

AGBrrec2 = 21.297 + (-6.953D) + (0.74D?) (2.2) Tiepolo et al.
(2002)

AGBrrees = exp [-0.37+0.333log(D)+0.933log(D)*—0.122log(D)?] (2.3) ChaTZbOe(ﬁ)et al.

AGBrees = xp[—3.1141+0.9719log(D?H)] (2.4) Brcz\;vgsgz; al.

AGBrrees = p exp[—1.499+2.148In(D)+0.933In(D)?>-0.0281In(D)*]  (2.5) Ch(azvgogga/-
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AGBrrees = exp[—2.977+In(p D? (2.6) Chave et al.
Trees = €XP[ (p D* H] 005)

_ _ Chave et al.
AGBree7 = eXp[—2.19+2.54In(D)] (2.7) (2001)

Legenda: AGBree € a biomassa acima do solo (kg); D é o didmetro & altura do peito (cm); H é a
altura total (m); p é densidade da madeira (kg.cm™).

Neste estudo, as incertezas associadas a estimativa de AGB foram estimadas e
propagadas para o modelo alométrico AGBrtreet (Tabela 2.1) com base no trabalho
desenvolvido por Gongalves et al. (2017). Os erros (op € oH) das estimativas de D e H séo
descritos em termos totais, sistematicos e aleatorios. O erro total foi quantificado pelo root
mean square deviation (RMDS - Equacéo 2.8), o erro sistematico pelo viés (Bias - Equagao
9) e o erro aleatério pelo desvio padréo (SD - Equagao 2.10) das diferengas das duas

medicdes de D e H realizadas no inventario florestal (Capitulo |, segéo 2.2).

n
1
RMSD = —Z(ei)z,com e; = (ml; — m2;) (2.8)
=
n
. 1
Bias = ;Z e; (2.9)
i=1
1 n
SD = — 1Z(ei — mean)? (2.10)
l=

Onde “n” é o numero de pares de medicdes repetidas para D e H; m1; = a primeira medi¢cao de D
ou H; e m2; = a segunda medi¢do de D ou H.

O desvio padrao dos valores de densidade da madeira foram obtidos pela literatura
(Chave et al., 2006). Expandindo a equacado AGBrree1 (Tabela 2.1, Equagado 2.1) com a série
de Taylor com seus termos em primeira ordem, os erros de mensuragéo do D (op), H (OH)
e p (op) para a biomassa estimada foram propagados. As incertezas de estimativa de
biomassa de cada arvore viva (cacs) foram estimadas em termos dos erros de mensuragao
conforme equacgao 2.11 (Chave et al., 2014).

2 2

2 2
0°p 0y O 0"pH
dAGB :AGBtree(47+?+7+4ﬁ) (211)

Onde AGByee € a biomassa de cada arvore, DH é a covariancia entre o didmetro (D) e a altura (H)

da arvore e p é a densidade da madeira.
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As incertezas do modelo alométrico foram estimadas com base no residuo do
modelo (oa) e no erro de selecao de equagdes alométricas (0s). O os foi estimado pelo SD
dos valores de biomassa de cada arvore estimados pela equagao original (AGBrree1) € pelas
seis equagoOes alternativas apresentadas na Tabela 2.1. O residuo do modelo (oa) foi

estimado de acordo com a equacao 2.12 (Chave et al., 2004; Chave et al., 2014).

o4 = VCF* — 1AGB

(2.12)

Onde CF = exp(0?%2), e ¢ é o desvio padrao do residuo do modelo alométrico.

Os erros de oacs, Os € 0a, em hectare, foram estimados pelo somatério em
quadratura dos mesmos erros obtidos em nivel de arvore de cada parcela de inventario.
Posteriormente, esses erros de cada parcela foram novamente somados em quadratura
para calcular a incerteza total oacs, considerando as premissas de aditividade e

independéncia estatistica (Gongalves et al., 2017).

2.3 Correlacao

Foram conduzidas analises de correlacdo de Pearson entre AGB e os valores de
reflectancia em diferentes comprimentos de onda (397 — 1002 nm), considerando duas
resolugdes espaciais (0,5 m e 5 m) e dois cenarios distintos: com e sem a aplicagdo de
mascara para exclusio de pixels sombreados. O objetivo foi avaliar o impacto da resolugéo
espacial e do sombreamento nos padrdes espectrais observados.

Para cada parcela, foi calculada a mediana dos valores de reflectancia, e a AGB foi
analisada em escala linear. A correlagdo de Pearson foi aplicada para identificar relagcbes
entre os valores espectrais e a AGB, permitindo uma analise detalhada dos efeitos das
variaveis testadas. Todas as analises estatisticas foram realizadas em ambiente R (R Core
Team, 2023).

2.4 Modelagem da biomassa acima do solo

Inicialmente, o algoritmo Boruta foi aplicado as 273 bandas espectrais com o objetivo
de reduzir o conjunto de variaveis preditoras para estimar a biomassa acima do solo. A
selecdo das variaveis foi realizada em ambiente R por meio do pacote Boruta (Kursa;

Rudnicki, 2022). As variaveis espectrais selecionadas pelo Boruta, em conjunto com os 31
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indices de vegetacdao (Apéndice B), foram submetidas a regressdes lineares multiplas
utilizando o pacote Leaps (Lumley, 2024) em ambiente R.

Para a seleg¢ao das variaveis explicativas mais relevantes, foi adotado o método de
busca exaustiva. A analise foi conduzida em quatro cenarios distintos: (i) cenario 1 - com
pixels sombreados e resolugdo de 0,5 m (No maskosm); (ii) cenario 2 - sem pixels
sombreados e resolugdo de 0,5 m (Maskosm); (iii) cenario 3 - com pixels sombreados e
resolugdo de 5 m (No masksm); e (iv) cenario 4 - sem pixels sombreados e resolugdo de 5
m (masksm). A selegdo dos melhores subconjuntos de variaveis para cada cenario foi
baseada nos valores do critério de informagdo bayesiano (BIC) e do coeficiente de
determinacgao (R?).

Para avaliar o desempenho dos modelos de regresséao linear na estimativa da AGB,
foi empregado o método bootstrapping. Essa abordagem estatistica consiste na geragao
de multiplas amostras aleatdrias com reposicdo, permitindo estimar a estabilidade do
modelo e reduzir a variabilidade das métricas de desempenho. Em cada iteragdo, 70% dos
dados foram aleatoriamente selecionados para treinamento e os 30% restantes foram
utilizados para validagdo. O modelo foi ajustado utilizando a amostra bootstrap e validado
nos dados out-of-bag (OOB), que correspondem as observagbes n&o incluidas na
amostragem. A estimativa de erro OOB foi utilizada para avaliar o desempenho preditivo do
modelo. O bootstrapping € particularmente util em conjuntos de dados pequenos, onde a
validagao cruzada pode n&o ser viavel, como no presente estudo, que conta com apenas
30 observacoes.

O desempenho dos modelos foi avaliado por meio das seguintes métricas
estatisticas: raiz do erro médio quadratico (Root Mean Square Error — RMSE), raiz do erro
meédio quadratico percentual (RMSE %), viés (Bias), viés percentual (Bias %) e coeficiente
de determinagao ajustado (RZaj). O erro de predi¢ao foi tomado como a média dos valores
de RMSE obtidos nas 1000 repeti¢cdes. Todas as analises estatisticas foram realizadas em
ambiente R (R Core Team, 2023).

3 RESULTADOS

3.1 Biomassa acima do solo de campo

A AGB, estimada por meio de equagao alométrica, variou entre 0,099 Mg.ha™ e
591,598 Mg.ha™, considerando todos os estagios de vegetagao analisados (Tabela 2.2).

Com o avancgo da sucessao ecoldgica, verificou-se um aumento progressivo nos estoques
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de biomassa, com médias de 55,549 Mg.ha™ no estagio inicial (ISV), 185,507 Mg.ha™ no
estagio médio (MSV) e 410,919 Mg.ha™ no estagio avangado (ASV). Destaca-se que os
estagios mais desenvolvidos (MSV e ASV) apresentaram maior variabilidade nos valores
de AGB.

Tabela 2.2. Descri¢gao da biomassa acima do solo (AGB) por estagio nas areas de floresta tropical
secundaria de Mata Atlantica.

AGB (Mg.ha)

Minimo Média Maximo
Pasto sujo ralo
(OSH — Open Shrublands) 0,099 13,243 51,708
Pasto sujo denso
(CSH — Closed Shrublands)
Estagio inicial de vegetacao secundaria

(ISV - Initial Stage Secondary Vegetation)

Estagio

3,042 10,592 15,579
31,144 55,549 87,373

Estagio médio de vegetagado secundaria

(MSV - Medium Stage Secondary Vegetation) 122,845 185,507 322,013

Estagio avancado de vegetacdo secundaria
(ASV - Advanced Stage Secondary Vegetation) 275,444 410919 591,598

Fonte: A autora.

3.2 Analise do erro da AGB de campo

Os erros de medigdo no didmetro a altura do peito (1,31%), altura (1,76%) e
densidade da madeira (12,38%) contribuiram para um erro médio de 15,45% na estimativa
de biomassa por arvore. No entanto, esse erro foi reduzido para 13,47% em média, quando
a biomassa foi estimada no nivel da parcela (om) (Tabela 2.3).

O erro relacionado a selegao da equagao alométrica variou de 0,98% a 4,61%, com
uma média de 3,78%. O erro associado aos residuos do modelo alométrico foi, em média,
de 4,78%. A incerteza total nas estimativas de biomassa em nivel de parcela variou de
4,66% a 39,22%, com uma media de 14,78%.

Tabela 2.3. Incertezas em estimativas de campo da biomassa acima do solo.

0,
Fonte de erro Erro (%)
Minimo Média Maximo
Mensuragao (owm) 4,30 13,47 38,63

Alometria (residuos do modelo, oa) 1,51 4,78 4,96

Alometria (selegao de modelo, os) 0,98 3,78 4,61
Total 4,66 14,78 39,22

Fonte: A autora.
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3.3 Analise da correlagao entre AGB e bandas espectrais

A correlacédo entre a AGB e as bandas espectrais foi influenciada por trés fatores
principais: a regido espectral analisada, o tamanho do pixel e a aplicagdo da mascara de
exclusao de pixels sombreados. Esses fatores contribuiram para variagdes na magnitude
das correlagdes ao longo do espectro (Figura 2.2).

Figura 2.2. Coeficientes de correlagdo entre a biomassa acima do solo (AGB) e as reflectancias
espectrais, considerando diferentes tamanhos de pixel (0,5 m e 5 m). Linhas verdes indicam dados
de pixels iluminados (Mask), enquanto linhas cinzas representam pixels sombreados (No mask).
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Fonte: A autora.

Para a resolugdo de 0,5 m (Figura 2.2A), as maiores correlagdes foram observadas
nas regides do Red Edge e do NIR, independentemente da aplicagdo da mascara. Contudo,
a utilizagdo da mascara (linhas verdes) resultou em valores de correlagdo mais elevados
em comparagao ao cenario sem mascara (linhas cinzas).

Na resolugdo de 5 m (Figura 2.2B), os padrdes de correlagao entre AGB e as bandas
espectrais seguiram tendéncias semelhantes as observadas para a resolugao de 0,5 m,
embora os valores de correlagao tenham sido menores em todo o espectro. As regides do
Red Edge e do NIR mantiveram as correlagées mais elevadas, enquanto as correlagdes
mais baixas foram observadas nas regides do azul e do verde do espectro visivel.

De modo geral, as maiores correlagdes positivas foram observadas nas bandas do
Red Edge e do NIR (r variando entre 0,6 e 0,72). Em contraste, as regides do espectro
visivel, particularmente nas bandas do verde e do vermelho, apresentaram correlagcbes
mais fracas, especialmente nos cenarios sem aplicacdo da mascara de exclusao de pixels
sombreados (linhas cinzas). A utilizagdo da mascara (linhas verdes) melhorou a for¢a das

correlagdes em todas as regides espectrais (Figura 2.2). Tanto a resolugao espacial quanto
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as condigdes de iluminagdo demonstrou influenciar diretamente a relacdo entre as

caracteristicas espectrais e a AGB.

3.4 Selecao de métricas espectrais

De modo geral, observou-se a predominancia de bandas espectrais localizadas nas
regides do Red Edge e do NIR entre as variaveis mais relevantes para a modelagem da
AGB (Figura 2.3). Embora tenham sido verificadas variagdes associadas a resolugao
espacial e ao uso da mascara para remogao de pixels sombreados, a priorizacdo dessas
faixas espectrais manteve-se consistente entre os diferentes cenarios.

No Cenario 1 (No masko.sm), destacaram-se bandas do NIR e Red Edge, além de
comprimentos de onda no azul, como 408 nm e 411 nm (Figura 2.3A). No Cenario 2
(Masko.sm), observou-se um padr&o distinto, com maior concentragdo de bandas relevantes
entre 724 nm e 753 nm, todas pertencentes a regidao do Red Edge (Figura 2.3B). O Cenario
3 (No masksm) apresentou maior dispersdao entre as bandas selecionadas, abrangendo
desde o visivel (azul e vermelho) até o NIR (Figura 2.3C). Por sua vez, o Cenario 4 (Masksm)

mostrou concentragdo mais clara de bandas no NIR (Figura 2.3D).
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Figura 2.3. Importancia das variaveis espectrais selecionadas pelo algoritmo Boruta nos quatro
cenarios. (A) Cenario 1 - com pixels sombreados e resolugéo de 0,5 m (No masko.sm); (B) Cenario 2
- sem pixels sombreados e resolucao de 0,5 m (Masko.sm); (C) Cenario 3 - com pixels sombreados
e resolugdo de 5 m (No masksm); (D) Cenario 4 - sem pixels sombreados e resolugéo de 5 m
(Masksm).
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3.5 Modelagem de AGB

Os modelos ajustados para a estimativa da AGB apresentaram variagbes na
composigao das variaveis espectrais em fungdo dos diferentes cenarios analisados (Tabela
2.4). De modo geral, observou-se a predominancia de indices de vegetacdo entre as
variaveis selecionadas, com destaque para o RVSI, incluido em trés dos quatro cenarios
(C1, C3 e C4). O indice PRI também se mostrou relevante, sendo incorporado nos modelos
dos cenarios C2 e C3. Complementarmente, bandas espectrais especificas foram
selecionadas, em especial aquelas situadas nas regides do azul e do NIR, como B402,
B404 e B753.

Tabela 2.4. Modelos selecionados para estimar a biomassa acima do solo (AGB) nos quatros
cenarios analisados utilizando dados hiperespectrais.

Cenario Modelos
1 AGB =-154,34 + 1365,57 SL + 13795,49 RVSI| — 5697,51 CARI
2 AGB =284,5 + 5573,07 PRI - 15878,82 B404 + 4147,50 B753
3 AGB = -77,007 + 1322,144 PRI + 12854,192 RVSI + 49,644 PSSR2
4 AGB =-80,124 + 9975,142 RVSI + 65,612 PSSR2 - 3482,368 B402

Todos os coeficientes significativos ao nivel de 5%. Legenda: SL = Slope of red-edge; RVSI = Red-
edge Vegetation Stress Index; CARI = Chlorophyll Absorption in Reflectance Index; PRI =
Photochemical Reflectance Index; B404 = 404 nm; B753 = 753 nm; PSSR2= Pigment Specific
Simple Ratio 2; B402 = 402 nm.

Os modelos ajustados apresentaram desempenho variavel entre os cenarios,
refletindo os efeitos combinados da resolucdo espacial e da aplicagdo da mascara para
remoc&o de sombras na modelagem da AGB (Tabela 2.5, Figura 2.4).

Tabela 2.5. Estatisticas resumidas dos modelos selecionados para estimar a biomassa acima do
solo (AGB) nos quatros cenarios analisados utilizando dados hiperespectrais.

.. Treino Validagao
Cenario - , ; .
R2aj RMSE Bias Rzaj RMSE Bias
1 0,77 73,69 (44,56%) 0 (0%) 0,73 93,68 (56,64%) 3,71 (-2,31%)
2 0,76 67,84 (41,02%) 0 (0%) 0,71 94,18 (56,95%) 15,06 (6,40%)
3 0,76 64,31 (38,88%) 0 (0%) 0,78 83,53 (50,50%) 5,08 (-0,26%)
4 0,70 81,70 (49,40%) 0 (0%) 0,66 107,76 (65,15) 5,82 (-1,76%)

R2aj = coeficiente de determinagao ajustado; RMSE = erro quadratico médio (Mg ha™'); Bias = viés.

O melhor resultado foi obtido no cenario 3 (No masksm), que apresentou o menor
RMSE na validacao (83,53 Mg ha™; 50,50%), o maior R?aj (0,78) e viés praticamente nulo
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(-0,26%), destacando boa capacidade preditiva mesmo sob menor resolugao espacial e
com pixels sombreados.

Nos cenarios com resolugdo de 0,5 m, o cenario 1 (No maskosm) apresentou
desempenho superior ao cenario 2 (Maskosn), com menor erro de predigdo (56,64% vs.
56,95%) e viés mais proximo de zero (-2,31% vs. 6,40%). Padrao semelhante foi observado
na resolucao de 5 m, em que o cenario 3 (No masksm) também superou o cenario 4 (Masksm)
em todos os indicadores avaliados. Embora a aplicagdo da mascara influencie a selegao
das variaveis espectrais, ndo resultou em melhoria no desempenho preditivo dos modelos,

independentemente da resolugao espacial considerada.
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Figura 2.4. Valores estimados da biomassa acima do solo de campo versus valores previstos por
métricas hiperespectrais. (A, B) Cenario 1 - com pixels sombreados e resolugdo de 0,5 m (No
masko.sm); (C, D) Cenario 2 - sem pixels sombreados e resoluc¢ao de 0,5 m (Masko.sn); (E, F) Cenario
3 - com pixels sombreados e resolugdo de 5 m (No masksm); (G, H) Cenario 4 - sem pixels
sombreados e resolugcado de 5 m (Masksn). Os histogramas mostram a distribuicdo dos valores de
RMSE obtidos nas 1000 repeticdes no procedimento de validagao cruzada.
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Diante do melhor desempenho obtido, o modelo do cenario 3 (No masksn,) foi utilizado
para a geragao do mapa de AGB nas areas de estudo (Figura 2.5). A aplicagado desse
modelo possibilitou representar a distribuicdo espacial da biomassa com maior precisao

entre os cenarios avaliados (Figura 2.5).

Figura 2.5. Espacializacdo do melhor modelo de predi¢ao de biomassa acima do solo utilizando
dados hiperespectrais.
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Fonte: A autora.

4 DISCUSSAO

4.1 Analise do erro da AGB de campo

A estimativa de AGB esta sujeita a erros que afetam sua precisao, incluindo
incertezas na medigao de didametro, altura e densidade da madeira, além da escolha da
equacao alométrica e dos residuos do modelo (Li et al., 2022; Saarela et al., 2020). Avaliar
e quantificar essas incertezas € essencial para garantir estimativas de biomassa mais
confiaveis (Gongalves et al., 2017).

Neste estudo, os erros nas medi¢des resultaram em uma incerteza média de 15,45%

na biomassa por arvore, reduzida para 13,47% ao nivel de parcela, sugerindo que a
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agregacao de dados minimiza variagées individuais. Almeida et al. (2020) encontraram uma
reducao ainda mais expressiva, de 50% para 6,7%, o que pode estar relacionado a estrutura
da floresta. Estudos anteriores, como o de Fararoda et al. (2024), também identificaram
reducao da incerteza com a passagem da escala individual para a de parcela, reforgcando
que a calibracao de equagbes para contextos especificos € um fator determinante na
precisao das estimativas.

A incerteza total da biomassa neste estudo (14,78%) e os residuos do modelo
(4,78%) foram inferiores aos valores reportados por Gongalves et al. (2017), sendo 25% e
7,5%, respectivamente. Essas diferengcas podem resultar da estrutura florestal analisada,
da densidade amostral ou da abordagem metodolégica adotada. Dessa forma, as
incertezas na estimativa de biomassa nao sao fixas, mas influenciadas por multiplos fatores.
Identificar suas fontes, modelar sua propagagdo e quantificar seu impacto sado etapas
fundamentais para aprimorar a confiabilidade dos resultados (Lu et al., 2012). Quando as
incertezas do modelo e da estimativa de biomassa n&o sao consideradas, ocorre uma
subestimacao da incerteza total, levando a decisdes ndo-assertivas sobre o manejo florestal
(Silva et al., 2023).

4.2 Andlise da correlagéo entre AGB e bandas espectrais

O efeito dos pixels sombreados reduziu os valores de correlagao entre as bandas
espectrais e a AGB (Figura 2.2). Essa redugéo reflete a influéncia das areas sombreadas
na relagdo espectral, indicando que as sombras comprometeram a captura das
propriedades biofisicas da vegetagéo.

A exclusao de pixels sombreados (Mask) foi uma estratégia eficaz para aprimorar
essas correlacdes, ao minimizar os efeitos das sombras e permitir que os dados espectrais
representassem com maior precisdo as caracteristicas estruturais e biofisicas da
vegetacdo. Esse efeito esta alinhado com a variabilidade da iluminagao natural em campo,
que depende das condi¢des climaticas. A presenga de sombras, como apontado por Suh,
Hofstee e Van Henten (2018) e Cui et al. (2023), pode intensificar o contraste, gerando
variagdes expressivas dentro de uma mesma cena, o que reforca a importancia de
estratégias para mitigar esse impacto na analise espectral.

A resolucido espacial desempenhou um papel importante na correlacdo entre as
bandas espectrais e a AGB, influenciando a sensibilidade das bandas as variagdes

estruturais da vegetagdo. Resolugdes mais finas possibilitam a captagdo de detalhes
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espaciais mais sutis, aprimorando a detec¢cdo de padrdes espectrais relacionados a
biomassa.

Em contrapartida, a diminuicdo da resolucdo espacial reduz a capacidade de
diferenciar elementos estruturais da vegetacdo, resultando na perda de informagdes
espectrais associadas a AGB. Essa limitagdo impacta diretamente as correlagdes
espectrais, pois a mistura de alvos dentro de um mesmo pixel suaviza as variacoes
espectrais, dificultando a distingdo de gradientes de biomassa.

As maiores correlagées com a AGB foram observadas nas bandas Red Edge e NIR
(Figura 2.2), destacando a importancia dessas faixas espectrais na caracterizagdo da
biomassa. Esse resultado esta alinhado com o estudo de Almeida et al. (2019), que
identificaram o NIR e o SWIR como as regides espectrais mais sensiveis as variagdes de
biomassa na Amazonia brasileira. De forma semelhante, Jacon et al. (2021) observaram
que as bandas mais correlacionadas com a biomassa florestal no Cerrado estavam
distribuidas no espectro visivel (681, 671 e 660 nm), Red Edge (691 e 701 nm), NIR (884
nm) e SWIR (1568 e 2113 nm).

No contexto da Mata Atlantica, Barbosa et al. (2014), ao utilizarem imagens do
satélite Landsat, verificaram que as bandas do infravermelho médio (1,55 - 1,75 pm)
apresentaram as melhores correlacbées com a biomassa acima do solo. Embora o referido
estudo tenha sido conduzido no mesmo bioma analisado nesta pesquisa, a principal
divergéncia metodoldgica esta relacionada a faixa espectral dos dados utilizados. Neste
trabalho, o sensor hiperespectral embarcado em RPA n&o contempla a regido do
infravermelho de ondas curtas (SWIR), diferentemente dos sensores orbitais empregados
no estudo comparado.

Apesar dessas diferengcas metodoldgicas, os padrdes observados foram similares,
sugerindo que, independentemente da plataforma de aquisicdo dos dados, a resposta
espectral da vegetagdo segue uma tendéncia consistente na caracterizagao da biomassa
em diferentes ecossistemas. Essa tendéncia é reforgcada pelo estudo de Almeida et al.
(2021), que investigaram florestas tropicais restauradas na Mata Atlantica utilizando um
sensor hiperespectral acoplado em RPA. Nesse estudo, os autores verificaram que o RVSI,
um indice baseado em bandas situadas no final da borda vermelha (>730 nm), foi o mais

sensivel as variacoes de AGB.
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4.3 Modelagem de AGB

A precisao dos modelos na estimativa de AGB variou entre os cenarios analisados,
destacando a influéncia da resolugao espacial na modelagem. O melhor desempenho foi
observado no cenario com resolugao de 5 m e sem aplicagdo da mascara de sombras.
Embora a literatura aponte tendéncia de queda na precisdo com a redugao da resolugao
espacial (Yu et al., 2022), os dados utilizados neste estudo ja se encontram em faixas
consideradas de alta resolugédo (0,5 m e 5 m), o que pode ter reduzido o impacto desse
fator. Além disso, € possivel que a resolugao mais fina (0,5 m) tenha contribuindo para o
aumento do ruido espectral. Assim, a resolucdo de 5 m pode ter favorecido maior
estabilidade espectral ao suavizar heterogeneidades locais, resultando em modelos
ligeiramente mais robustos.

A influéncia da escala na modelagem de AGB precisa ser considerada com cautela,
especialmente em florestas secundarias tropicais, onde a complexidade estrutural pode
intensificar as dificuldades associadas a selegao da resolugao espacial mais adequada para
estimativas espectrais. E importante desenvolver e validar modelos que identifiquem a
escala em que um fenbmeno ocorre, uma vez que os efeitos de escala restringem a
precisao da recuperagao e limitam as aplicagdes de sensoriamento remoto (Wu; Li, 2009).

De modo geral, considerando a complexidade da estimativa de biomassa em
florestas tropicais secundarias e as incertezas associadas ao processo, os modelos
desenvolvidos no cenario 1 (resolugéo espacial de 0,5 m com sombra), cenario 2 (resolugao
espacial de 0,5 sem sombra) e cenario 3 (resolugdo espacial de 5 m com sombra)
apresentaram bom desempenho na predicao de AGB.

Estudos anteriores também relataram resultados promissores na estimativa de
biomassa utilizando dados hiperespectrais. Jacon et al. (2022) estimaram a AGB do
Cerrado a partir de imagens do sensor Hyperion combinadas com técnicas de aprendizado
de maquina, obtendo um RMSE de 28% no melhor modelo. Almeida et al. (2019) utilizaram
dados hiperespectrais adquiridos por aeronave pilotada para estimar a biomassa na
Amazonia, alcangando R? de 58% e RMSE de 68,1 Mg.ha™' (36%). De forma semelhante,
Almeida et al. (2020) avaliaram a biomassa em florestas tropicais restauradas na Mata
Atlantica com um sensor hiperespectral embarcado em RPA, obtendo um R? de 75% e um
RMSE de 10,1%.

A precisao da estimativa de AGB ¢é afetada pelo tipo de sensor, método de selegao
de variaveis e ajuste do modelo (Fassnacht et al., 2014). Embora alguns estudos tenham

relatado bons resultados utilizando dados hiperespectrais (Jacon et al., 2022; Almeida et
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al., 2019; Almeida et al., 2020), outros estudos obtiveram desempenhos de modelo
relativamente baixos (Laurin et al., 2014; Clark et al., 2011; Latifi; Fassnacht; Koch, 2012).

Comumente, o indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI) é utilizado
em estudos de sensoriamento remoto Optico para estimar biomassa acima do solo (Ali et
al., 2023; Breunig et al., 2024; Costa et al., 2023; Lourenco et al., 2021; Laurin et al., 2014).
Contudo, conforme Franceschini et al. (2017) e Vescovo et al. (2011), o NDVI apresenta
limitagbes em areas de alta densidade de vegetacéo, onde tende a saturar, n&o refletindo
de forma proporcional o aumento na AGB (Liu et al., 2024). No presente estudo, o NDVI
apresentou sinais de saturagdo em valores de aproximadamente 150 Mg ha™, enquanto a
AGB observada em campo alcangou até 591 Mg ha™, indicando sua limitag&o para estimar
biomassa em niveis mais elevados.

Em contraste, os demais indices que estiveram presentes nos modelos, mantiveram
relacdo mais continua com a AGB ao longo de todo o gradiente observado. Esse
comportamento reforga uma das principais vantagens do sensoriamento hiperespectral em
relacdo ao multiespectral: a capacidade de capturar variagdes biofisicas sutis da vegetacgao,
mesmo em areas com maior acumulo de biomassa, reduzindo o efeito de saturagao
frequentemente associado a indices tradicionais como o NDVI (Im; Jensen, 2008).

Os modelos de AGB apresentaram predominancia de indices de vegetacédo, embora
algumas bandas localizadas nas regides do azul e do NIR também tenham sido
selecionadas. Os indices escolhidos incluem combinagbes de bandas do visivel (PRI),
visivel e Red Edge (CARI), visivel e NIR (PSSR2) e exclusivamente do Red Edge (RVSI e
SL). Conforme apontado por Munyati (2022), além das bandas do NIR e da regido vermelha,
indices de vegetagao que utilizam a borda vermelha apresentam elevado potencial para a
estimativa de AGB.

A regido do Red Edge é amplamente reconhecida por sua sensibilidade ao conteudo
de clorofila e a biomassa do dossel (Filella; Pefiuelas, 1994). Ferreira et al. (2024) também
ressaltam a relevancia de bandas espectrais especificas para a estimativa de AGB,
destacando especialmente aquelas situadas proximas ao pico verde (~550 nm) e a borda
do vermelho (700-750 nm). Bandas localizadas nas regides do vermelho e do infravermelho
préximo tém se mostrado particularmente eficazes para detectar mudancgas na estrutura da
vegetacdo e no seu vigor, devido a sua alta sensibilidade a pardmetros como o conteudo
de clorofila, densidade do dossel (Wang et al., 2024) e area foliar, os quais estao
diretamente relacionados a biomassa florestal (Zurgani, 2025).

No contexto do sensoriamento hiperespectral, essa sensibilidade € potencializada
pela maior resolugdo espectral, que permite captar variagdes sutis nesses atributos
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biofisicos ao longo de faixas continuas do espectro (Im; Jensen, 2008). Essa capacidade é
especialmente relevante para a modelagem da biomassa, pois possibilita distinguir
diferentes niveis de acumulo de matéria vegetal mesmo em estagios avangados de
sucessao, reduzindo efeitos de saturagao comuns em sensores multiespectrais (Mutanga;
Masenyama; Sibanda, 2023; Verma; Sharma; Lele, 2023). Os indices de vegetacgao
aprimorados, derivados das bandas Red Edge e NIR, apresentam forte correlagdo com a
AGB (Zhang et al., 2024), refletindo a sensibilidade dessas bandas a variagdo na biomassa
(Chen et al., 2021). Nos modelos obtidos neste estudo, a contribuicdo dessas regides
espectrais foi evidente, com bandas e indices derivados do vermelho, Red Edge e NIR
figurando entre as variaveis mais relevantes para a estimativa da AGB.

O RVSI (indice de Estresse da Vegetacéo de Borda Vermelha) foi um dos preditores
da AGB no presente estudo, sendo selecionado em trés dos quatro cenarios analisados.
Esse desempenho pode estar relacionado a forte correlagao positiva entre a regido do Red
Edge (680-750 nm), o conteudo de clorofila e o indice de area foliar do dossel (Filella;
Pefuelas, 1994). Esses atributos estao diretamente relacionados a estrutura e ao acumulo
de biomassa, o que justifica a relevancia do RVSI| na modelagem da AGB com dados
hiperespectrais. De acordo com Almeida et al. (2021), como o RVSI usa bandas préximas
do fim da borda vermelha (>730 nm), ele pode ser sensivel a variagbes de AGB induzidas
pelo indice de area foliar e conteudo de clorofila.

No presente estudo, apesar do uso de dados hiperespectrais com elevada resolugao
espectral e espacial, os erros de predicdo mantiveram-se elevados, com RMSE variando
entre 50% e 56% nos diferentes cenarios. Tal desempenho destaca as limitagdes dos
modelos lineares em representar adequadamente a variabilidade espectral associada a
AGB. Considerando a complexidade dessas relagbes, abordagens n&o lineares
possivelmente apresentam desempenho superior, embora essa hipétese ainda necessite
de validagdo em estudos futuros. Segundo Fassnacht et al. (2014), modelos de regressao
linear frequentemente apresentaram desempenho inferior em comparagdo com outros
meétodos, especialmente ao utilizar dados hiperespectrais. Isso ocorre porque as relacdes
entre preditores hiperespectrais e a biomassa acima do solo tendem a ser nao-lineares,
dificultando a representacao adequada por modelos lineares tradicionais.

A AGB prevista nao foi avaliada para os estagios sucessionais individualmente, pois
o tamanho da amostra era muito pequeno para atingir resultados significativos. Embora
este estudo tenha apresentado resultados comparaveis a outros trabalhos que utilizaram
dados hiperespectrais para estimar AGB em diferentes tipos de florestas, um diferencial

importante foi a consideragao das incertezas inerentes a analise dos dados. O erro na
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estimativa de AGB de campo, derivado da equagao alométrica, foi propagado para a
modelagem baseada em métricas hiperespectrais. No entanto, ainda é fundamental avaliar
outras fontes de incerteza, como o tamanho e o formato das parcelas amostrais, que podem
influenciar a representatividade dos dados. Além disso, o método de validagdo adotado e o
numero reduzido de observagbdes (n = 30) podem ter impactado o desempenho dos

modelos, sendo aspectos que devem ser considerados em estudos futuros.

5 CONCLUSOES

Os resultados deste estudo reforcam o potencial do sensoriamento remoto
hiperespectral de alta resolugdo na estimagdo de biomassa acima do solo em florestas
tropicais secundarias da Mata Atlantica. A correlacdo entre AGB e as bandas espectrais foi
mais forte nas faixas Red Edge e NIR. Essas bandas apresentaram maior sensibilidade as
variagdes na biomassa, demonstrando que a modificacdo no sinal espectral esta associada
ao aumento da complexidade estrutural ao longo da sucessé&o florestal.

As variaveis espectrais mostraram correlagéo expressiva com a AGB, com destaque
para os indices baseados em bandas da regido do Red Edge, selecionados com frequéncia
nos modelos ajustados. No entanto, observou-se que a maior parte dessas bandas esta
localizada em faixas espectrais também disponiveis em sensores multiespectrais.

A resolucao espacial e a presenga de sombras influenciaram o desempenho dos
modelos de estimativa da AGB, embora de forma distinta do esperado. Os melhores
resultados foram obtidos nos cenarios com presenga de pixels sombreados, tanto para a
resolucdo de 5 m quanto para 0,5 m, indicando que a remocgao desses pixels nao resultou
em ganhos de precisdo. Além disso, o0 modelo mais preciso foi gerado com resolugao de 5
m, sugerindo que, em determinados contextos, resolugdes ligeiramente mais baixas podem
contribuir para maior estabilidade espectral ao suavizar variagdes estruturais do dossel.

Os resultados obtidos fornecem subsidios relevantes para o desenvolvimento de
metodologias mais precisas voltadas a estimativa de biomassa, contribuindo para o
aprimoramento de estratégias de monitoramento florestal. Como perspectivas futuras,
destaca-se a integragao de dados hiperespectrais com informagdes LiDAR, visando refinar
a caracterizagao estrutural da vegetacdo e aumentar a precisdo das estimativas. Além
disso, recomenda-se a avaliagdo de diferentes algoritmos de selecdo de variaveis e a
aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina como alternativas promissoras para

melhorar o desempenho preditivo dos modelos.
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CAPITULO IIl - ESTIMATIVA DE BIOMASSA ACIMA DO SOLO EM FRAGMENTOS
FLORESTAIS DE MATA ATLANTICA POR MEIO DA COMBINAGAO DE DADOS
HIPERESPECTRAIS E LIDAR OBTIDOS A PARTIR DE RPA

RESUMO
As florestas tropicais sao fundamentais para a conservagado dos ecossistemas, atuando
como sumidouros de carbono e habitat de espécies endémicas. Contudo, a degradagéo,
como ocorre na Mata Atlantica, compromete servigcos ecossistémicos, incluindo o
armazenamento de carbono na biomassa acima do solo (AGB). A quantificacdo da
biomassa pode ser realizada por imagens de satélite e inventario florestal (IF), no qual
unidades amostrais s&o instaladas e variaveis como altura, didmetro e densidade da
madeira sdo medidas em campo. No entanto, o IF na Mata Atlantica € caro e demorado.
Assim, a integragao de IF com sensores LIDAR e hiperespectrais tem sido empregada para
obter estimativas mais eficientes de biomassa. No presente estudo, objetivou-se combinar
dados de sensores LIDAR e hiperespectrais para estimar a biomassa acima do solo em
fragmentos de Mata Atlantica em diferentes estagios sucessionais. Para isso, foram
instaladas 30 parcelas permanentes (30 m x 30 m) em cinco remanescentes florestais
localizadas no sul do estado do Espirito Santo, Brasil. Em cada parcela, todos os individuos
arbéreos com didmetro a altura do peito (D, medido a 1,3 m do solo) = 5 cm foram
identificados e mensurados, permitindo a estimativa da AGB. A aquisicdo de dados
espectrais foi realizada com um sensor hiperespectral embarcado em RPA, cobrindo a faixa
espectral de 397—1002 nm com resolucéo espacial de 0,11 m, posteriormente reamostrada
para 0,5 m e 5 m. Paralelamente, os dados tridimensionais foram obtidos a partir de um
sistema LiDAR também acoplado ao RPA. O processamento incluiu remoc¢ao de ruidos,
classificagdo do solo e geragado de um modelo digital de terreno. Métricas estruturais foram
extraidas, incluindo altura e transformada de Fourier. O algoritmo Boruta foi usado para
selecdo de variaveis, seguido de regressao nao linear para estimar a biomassa acima do
solo. O desempenho dos modelos foi avaliado por bootstrap, utilizando métricas como raiz
do erro médio quadratico (RMSE) e coeficiente de determinacdo (R?). Todo o
processamento e analise estatistica foram conduzidos no ambiente de programacao R. A
analise de importancia indicou que as métricas LiIDAR mais relevantes para a predicao de
AGB estao associadas a distribuicdo de altura da vegetagéo e a amplitude das frequéncias
da transformada de Fourier. As métricas Hmax, HL1, Hmean e HP99 se destacaram entre

as tradicionais, enquanto amp.01, amp.28 e amp.27 foram as mais relevantes entre as
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métricas espectrais. Os modelos ajustados apresentaram alta precisdo (R? entre 0,87 e
0,92) e baixos erros (RMSE entre 57,24 e 63,15 Mg.ha™). A melhor estimativa foi alcangada
pelo modelo que combinou Hmax, HL4 € amp.01, resultando em um RMSE de 57,24 Mg.ha™
(34,61%). A fusédo de dados LiDAR e hiperespectrais melhorou ligeiramente a preciséo da
estimativa, com o melhor modelo atingindo um RMSE de 51,14 Mg.ha™ (30,92%). A fuséo
de ambos os dados trouxe ganhos minimos na precisdo, e em alguns casos, os modelos
baseados apenas em LIDAR foram mais eficientes. As métricas mais relevantes foram
altura maxima, percentis de altura e amplitudes da transformada de Fourier, que capturam
variagoes estruturais da vegetagao. Assim, os dados LiDAR isoladamente foram suficientes
para estimativas confiaveis de biomassa, sugerindo que melhorias na selegao de variaveis
espectrais podem ser necessarias para otimizar o uso de dados hiperespectrais em estudos

futuros.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Modelagem florestal. Florestas secundarias.
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ABSTRACT

Tropical forests are essential for ecosystem conservation, acting as carbon sinks and
habitats for endemic species. However, degradation—as seen in the Atlantic Forest—
compromises ecosystem services, including carbon storage in aboveground biomass
(AGB). Biomass quantification can be achieved through satellite imagery and forest
inventory (Fl), in which sampling plots are installed and variables such as height, diameter,
and wood density are measured in the field. Nevertheless, Fl in the Atlantic Forest is costly
and time-consuming. Thus, the integration of FI with LiDAR and hyperspectral sensors has
been employed to produce more efficient biomass estimates. This study aimed to combine
LiDAR and hyperspectral sensor data to estimate AGB in Atlantic Forest fragments at
different successional stages. Thirty permanent plots (30 m x 30 m) were established in five
forest remnants located in southern Espirito Santo, Brazil. In each plot, all tree individuals
with a diameter at breast height (DBH, measured at 1.3 m from the ground) = 5 cm were
identified and measured, enabling AGB estimation. Spectral data were acquired using a
hyperspectral sensor mounted on a remotely piloted aircraft (RPA), covering the 397—-1002
nm spectral range with a spatial resolution of 0.11 m, later resampled to 0.5 m and 5 m. In
parallel, three-dimensional data were obtained from a LiDAR system also mounted on the
RPA. Processing included noise removal, ground classification, and generation of a digital
terrain model. Structural metrics were extracted, including height and Fourier transform-
based variables. The Boruta algorithm was used for variable selection, followed by non-
linear regression to estimate AGB. Model performance was assessed using bootstrap
resampling, with metrics such as root mean square error (RMSE) and coefficient of
determination (R?). All data processing and statistical analyses were performed in the R
programming environment. The importance analysis indicated that the most relevant LIDAR
metrics for AGB prediction were associated with vegetation height distribution and Fourier
transform frequency amplitudes. Among traditional metrics, Hmax, HL1, Hmean, and HPg9 stood
out, while amp.01, amp.28, and amp.27 were the most relevant spectral metrics. The fitted
models showed high accuracy (R? between 0.87 and 0.92) and low errors (RMSE between
57.24 and 63.15 Mg.ha™). The best estimate was achieved by a model combining Hmax,
HL4, and amp.01, resulting in an RMSE of 57.24 Mg.ha™ (34.61%). The fusion of LiDAR
and hyperspectral data slightly improved estimation accuracy, with the best model achieving
an RMSE of 51.14 Mg.ha™ (30.92%). However, this data fusion yielded minimal gains in
accuracy, and in some cases, LiDAR-only models were more efficient. The most relevant
metrics included maximum height, height percentiles, and Fourier transform amplitudes,

which capture structural variations in vegetation. Thus, LIDAR data alone proved sufficient
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for reliable biomass estimates, suggesting that further improvements in spectral variable

selection may be necessary to optimise the use of hyperspectral data in future studies.

Keywords: Remote sensing, Forest modeling, Secondary forests.
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1 INTRODUGCAO

As florestas tropicais desempenham um papel fundamental na conservagao dos
ecossistemas, sendo sumidouros de carbono, habitat de espécies endémicas e ameacgadas
de extingdo e elementos-chave na regulagdo do clima. No entanto, a crescente pressao
antropica tem intensificado a degradacdo de ecossistemas terrestres, comprometendo
servigos ecossistémicos fundamentais (Thakur et al., 2024; Theobald et al., 2025), como o
armazenamento de carbono.

A Mata Atlantica, um dos biomas mais biodiversos do planeta e reconhecido como
um hotspot de biodiversidade (Mittermeier et al., 2004; Myers et al., 2000), exemplifica esse
cenario, sendo caracterizada por intensa fragmentacdo e degradagédo. A vegetacédo é
composta principalmente por remanescentes florestais localizados em Unidades de
Conservagao e pequenos fragmentos isolados (Guariz; Guariz, 2020; SFB, 2020), imersos
em uma matriz predominantemente desmatada (Santos et al., 2020), composta por um
mosaico de pastagens degradadas ou areas agricolas (Simonelli et al., 2021).

A estimativa da biomassa acima do solo (AGB) é uma ferramenta essencial para o
monitoramento florestal e estratégias de conservagéo, sendo tradicionalmente realizada por
meio de inventarios florestais (IF), onde s&o instaladas unidades amostrais na area de
interesse e as variaveis como altura, didmetro a altura do peito e densidade da madeira sédo
medidas e coletadas em campo (Araujo et al., 2023; Ferreira et al., 2024).

O IF, embora seja preciso, apresenta limitagdes relacionadas ao custo e a baixa
eficiéncia em areas extensas e de dificil acesso, como a Mata Atléantica (Silveira et al.,
2019). Nesse sentido, o avango do sensoriamento remoto, especialmente com sensores
Light Detection and Ranging (LIiDAR) e hiperespectrais, tem proporcionado alternativas
mais eficientes para a estimativa de biomassa florestal (Adhikari ef al., 2024; Ferreira et al.,
2024; Luo et al., 2017).

O LiDAR utiliza um sistema de varredura a laser para obter medidas tridimensionais
da vegetacgao, fornecendo informagdes detalhadas sobre altura, densidade e estrutura do
dossel florestal (Achim et al., 2021; Ferraz et al., 2016). Essa tecnologia fornece estimativa
precisa da estrutura da floresta (Calders et al., 2015, Newnham et al, 2012).
Complementarmente, os sensores hiperespectrais fornecem imagens hiperespectrais (HSI)
com alto detalhamento espectral, além de fornecerem informacdes essenciais para a
calibragdo de modelos, possibilitando estimar atributos florestais para grandes areas
(Fagua et al., 2019; Gupta; Sharma, 2022; Huang et al., 2022). E importante ressaltar que,

diferente do LiDAR, as informagdes hiperespectrais sdo capazes de detectar caracteristicas
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de absorgao uteis para distinguir caracteristicas funcionais e de composi¢cao (Almeida et
al., 2019; Ustin et al., 2004), por exemplo, estimar classes de cobertura da terra, tipos
funcionais de plantas, espécies de arvores (Richter et al., 2016; Roth et al.,, 2015) e,
conteudo bioquimico e nutricional (Asner et al., 2015; Wang et al., 2020).

A integracao dessas tecnologias tem sido amplamente explorada para aprimorar a
estimativa de biomassa acima do solo (Ferreira et al., 2024; Almeida et al., 2019), a
identificacdo de espécies (Martins-Neto et al., 2023) e o monitoramento da estrutura e
diversidade das florestas tropicais (Almeida et al., 2021). Diferentemente do LIiDAR, que
fornece informagdes estruturais, os sensores hiperespectrais sdo capazes de detectar
sinais espectrais associados a propriedades bioquimicas da vegetagao, possibilitando
analises mais completas da composigao e funcionamento do ecossistema (Asner et al.,
2015; Wang et al., 2020). A combinacao desses sensores permite superar as limitagoes
inerentes a cada tecnologia quando utilizadas isoladamente, proporcionando estimativas
mais confiaveis.

O avancgo das tecnologias de aquisigcdo de dados também permitiu a incorporagao
de LIiDAR e sensores hiperespectrais em Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPAs),
ampliando a resolugédo espacial e temporal dos dados coletados (White et al., 2013).
Comparado a sensores orbitais e aeronaves tripuladas, o uso de RPAs apresenta
vantagens como maior precisao, uma vez que permite voos em baixa altitude e coleta de
dados em alta resolucédo (Almeida et al., 2021; Sothe et al., 2019). Essas caracteristicas
tornam as RPAs particularmente uteis para o monitoramento de fragmentos florestais de
diferentes tamanhos e estados de conservacgao, onde a aquisicao de dados detalhados por
métodos tradicionais é desafiadora.

Embora LIiDAR e sensores hiperespectrais sejam amplamente utilizados para
estimativas de AGB, ainda ha incertezas sobre os ganhos reais da fusdo dessas
tecnologias. Estudos como os de Almeida et al. (2019), Almeida et al. (2020) e Ferreira et
al. (2024) reportaram ganhos significativos na precisdo da estimativa de biomassa ao
combinar dados LiDAR e hiperespectrais. Em contraste, pesquisas como as de Clark et al.
(2011), Laurin et al. (2014) e Luo et al. (2017) identificaram melhorias minimas na precis&o
dos modelos preditivos com a fusdo dessas tecnologias.

Assim, em funcao do exposto, este estudo busca avaliar a contribuicdo da fuséo de
dados LiDAR e hiperespectrais na estimativa de AGB em fragmentos de Mata Atlantica,
comparando sua eficiéncia em relagdo ao uso exclusivo do LIDAR. Com base nessa
abordagem, este estudo teve como objetivos avaliar as seguintes hipdteses: (1) a AGB

pode ser estimada com precisao a partir de métricas estruturais extraidas de dados LiDAR
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adquiridos por RPA; e (2) a contribuicdo dos dados hiperespectrais para a estimativa de
AGB ¢ limitada, podendo nao resultar em melhorias significativas em comparagao aos

modelos baseados apenas em LiDAR.

2 MATERIAL E METODOS

A descricdo da area de estudo, do inventario florestal e da coleta de dados
hiperespectrais estdo apresentadas na segédo 2 do Capitulo | desta tese. O fluxograma
metodoldgico das etapas necessarias para a realizagdo do presente capitulo é apresentado
na Figura 3.1.
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Figura 3.1. Fluxograma das etapas metodoldgicas de inventario florestal, georreferenciamento,

processamento e analise de dados.
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Fonte: A autora.

2.1 Aquisicdo e pré-processamento de dados LIDAR-RPA

Os dados LiDAR de retorno discreto foram adquiridos em abril de 2023. A varredura
foi realizada utilizando um sensor LIDAR GeoSLam ZEB-HORIZON (modelo GS_510254),
com frequéncia de varredura de 100 Hz, precisao de 1-3 cm e taxa de aquisi¢do de 300.000
pontos por segundo (GEOSLAM, 2022). O sensor foi acoplado a uma aeronave
remotamente pilotada (RPA) DJI Matrice 600 PRO, equipada com seis rotores.

Foram realizados cinco voos de forma Visual Line of Sight (VLOS), com altura média
de 60 m e velocidade de 3 m/s (Tabela 3.1). Essa altura foi utilizada para garantir que o
sensor LIDAR permanecesse dentro do alcance operacional de 100 m, conforme
especificado pelo fabricante (GEOSLAM, 2022).

Tabela 3.1. Descricdo da area de varredura em cada estagio sucessional.

Tempo

Area de Altura  Velocida médio Densidade
Estagios cobertura médiade dede d de pontos
e voo
(ha) voo (m) voo (m/s) - (pontos/m?)
(min)
Pastagem permanente
(Permagent Gra.ss/and -PG) 10,46 60 3 12 397.82
asto sujo ralo
(Open Shrublands — OSH)
Pasto sujo denso
(Closed Shrublands — CSH) 13,42 60 3 12 465,89
Estagio inicial de vegetacao
secundaria (Initial Stage Secondary 12,20 60 3 12 538,00
Vegetation — ISV)
Estagio médio de vegetagao
secundaria (Medium Stage 60 3 12 576,69
Secondary Vegetation — MSV) 15,69
Estagio avancado de vegetacao
secundaria (Advanced Stage 16,47 60 3 12 353,43

Secondary Vegetation — ASV)
Fonte: A autora.

O georreferenciamento das nuvens de pontos foi realizado no software
CloudCompare (CloudCompare, 2023) utilizando pontos de controle de solo. As
coordenadas dos pontos de controle foram coletadas por meio de um receptor GNSS
modelo Geomax Zenith-16 no modo Real-Time Kinematic (RTK), com precis&o horizontal
de £ 0,01 m e vertical de £ 0,02 m. A raiz do erro médio quadratico (RMSE) finalem X e Y

foi menor que um (1.00) m em todas as areas de estudo.
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2.2 Processamento de dados LIDAR-RPA

A nuvem de pontos bruta de cada estagio foi inicialmente pré-processada para
identificar e remover os ruidos isolados utilizando o pacote lidR (Roussel et al., 2021). A
classificagao dos ruidos foi realizada por meio do filtro de voxels isolados (IVF), que detecta
pontos com poucos vizinhos em seu entorno imediato. Nesse processo, foi adotada uma
resolugao de voxel (res) de 2 unidades, € 0 numero maximo de vizinhos (n) foi definido
como 5. Assim, pontos com menos de 5 vizinhos em uma regido de 27 voxels (3 x 3 x 3)
foram classificados como ruidos e removidos pelo algoritmo. Em seguida, os pontos
previamente classificados como ruidos foram filtrados e eliminados, assegurando que
apenas pontos validos permanecessem nas nuvens de pontos.

A classificacdo dos pontos do solo foi realizada utilizando o Ground Segmentation
Algorithm (CSF) do pacote lidR (Roussel et al., 2021), baseado no Cloth Simulation Filter
(Zhang et al.,, 2016). O algoritmo foi configurado com os seguintes parametros:
sloop_smooth = TRUE, class_threshold = 0.1, cloth_resolution = 0.1, rigidness = 1,
iterations = 500 e time_step = 0.5. Esses parametros foram definidos para garantir uma
classificacdo precisa, considerando que boa parte das areas de estudo apresenta relevo
declivoso (Apéndice A).

Apos a classificagao, os pontos de solo foram interpolados utilizando o algoritmo TIN
(Triangular Irregular Network) para gerar um modelo digital de terreno (MDT) com resolugéo
espacial de 1 m. A normalizagdo das nuvens de pontos foi realizada subtraindo as
elevacdes do MDT das elevagdes dos pontos. Esse procedimento ajustou a elevagao de
cada ponto em relacdo ao nivel do solo, permitindo a obtencao de alturas normalizadas.
Todo o procedimento metodoldgico foi realizado em ambiente R (R Core Team, 2023),

utilizando as fungdes disponiveis no pacote lidR (Roussel et al., 2021).

2.3 Meétricas estruturais

A partir das nuvens de pontos normalizadas, foram extraidas métricas tradicionais
relacionadas a distribuicdo de altura, como média, moda, variancia, maximo, percentis, etc.,
bem como métricas que descrevem a forma da distribuicdo da altura da nuvem de pontos,
como a assimetria, curtose e momentos lineares (Tabela 3.2). Também foram calculadas
métricas derivadas da transformada de Fourier (Equagao 3.1), aplicadas aos perfis verticais

de vegetacao de cada parcela de inventario (Gongalves, 2014).
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fooo w(z)e 12mfz 4z

fooo w(z) dz

y(H) = (3.1)

Em que y(f) € a transformada de Fourier normalizada do perfil na frequéncia espacial f, e w(z)

representa a poténcia do laser recebida centrado na altura z.

Os perfis verticais de cada parcela foram obtidos ao segmentar as nuvens de pontos
em intervalos verticais de 50 cm, contabilizando a densidade de pontos em cada intervalo
para representar a distribuicdo vertical da vegetagao (Treuhaft et al., 2009; Treuhaft et al.,
2010). Os perfis verticais foram decompostos no dominio da frequéncia, com frequéncias
espaciais variando de 0,01 ciclos por metro. Esse processo resultou em 30 métricas
adicionais relacionadas a amplitude e fase em cada frequéncia analisada (Gongalves,
2014).

As métricas tradicionais foram extraidas no software FUSION/LDV versao 4.41
(Mcgaughey, 2014) e as métricas de Fourier foram calculadas com scripts personalizados
implementados em ambiente R (R Core Team, 2023).

Tabela 3.2. Métricas tradicionais e Fourier obtidas a partir de dados LiDAR.

Tipo Métricas Descricao
Hmin Altura minima
Humax Altura maxima
Hmean Altura média
Hmode Moda da altura
Hev Coeficiente de variagao
Hsp Desvio padrao
Hy Variancia
Hiq Distancia interquartil
Hskew Assimetria
Altura Hyurt Curtose
HPx Percentil (1, 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 95, 99)
Hsarrmeansq Média generalizada para a 22 poténcia
Hcurtmeancuse Média generalizada para a 32 poténcia
HAAD Desvio absoluto médio
HMADmedian Mediana dos desvios absolutos em relagdo a mediana geral
HMADmode Moda dos desvios absolutos em relagdo a moda geral
HLx Momentos lineares (L1, L2, L3 e L4)
HLskew Assimetria baseada em momentos lineares
HLkurt Curtose baseada em momentos lineares
HCRR Razao de relevo do dossel (Hmean - Hmin) / (Hmax - Hmin)

CCH

Total de todos os retornos
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CCHmean Todos os retornos acima da altura média

CCHmode Todos os retornos acima do valor modal de altura
Porcentagem de todos os retornos acima da altura média em
relacdo ao numero total de pontos
de dossel CCHmod Porcentagem de todos os retornos acima da altura modal em

mode relacdo ao numero total de pontos
Porcentagem de todos os retornos acima de 2 m de altura em
relacdo ao numero total de pontos

Fourier Amp.X Frequéncia de Fourier (Amp. 01 - Amp. 30)
Fonte: A autora.

Cobertura CCHmean

CCH2n,

2.4 Métodos estatisticos

O processo de selecao de variaveis preditoras para estimar a biomassa acima do
solo foi realizado utilizando o algoritmo Boruta (Kursa; Rudnicki, 2022). Esse procedimento
foi aplicado inicialmente as 73 métricas LIDAR para reduzir o conjunto de variaveis,
identificando as mais relevantes para a modelagem. Na etapa seguinte, as métricas LIDAR
selecionadas pelo Boruta foram submetidas ao método de busca exaustiva, restringindo-se
a modelos com até trés preditores. A escolha dos subconjuntos mais adequados de
variaveis considerou os valores do Critério de Informagao Bayesiano (BIC) e do coeficiente
de determinagao (R?).

Posteriormente, as métricas LiDAR selecionadas pelo Boruta foram combinadas com
as métricas hiperespectrais previamente identificadas no cenario 3 (Capitulo Il, segéo 3.2),
formando um novo conjunto de variaveis combinadas. Essas métricas combinadas foram
novamente submetidas ao método de busca exaustiva. Assim como na etapa anterior, a
modelagem foi conduzida por meio de regressao linear.

O desempenho dos modelos de regresséao linear foi avaliado por meio do método
bootstrap, que gera multiplas amostras aleatérias com reposi¢cao, permitindo avaliar a
estabilidade dos modelos e reduzir a variabilidade das métricas de desempenho. Em cada
iteracdo, 70% dos dados foram selecionados aleatoriamente para compor o conjunto de
treinamento, enquanto os 30% restantes foram usados para validacdo. O modelo foi
ajustado com a amostra bootstrap e validado nas observagbes nado incluidas na
amostragem, conhecidas como out-of-bag (OOB). A estimativa do erro OOB foi utilizada
como medida de desempenho preditivo. Essa abordagem €& especialmente util para
conjuntos de dados pequenos, como o deste estudo, que conta com 30 observagoes.

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram utilizadas métricas estatisticas como
erro quadratico médio (Root Mean Square Error — RMSE), RMSE percentual (RMSE%),

viés (Bias), viés percentual (Bias%) e coeficiente de determinagado ajustado (RZaj). O erro
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de predicao foi tomado como a média dos valores de RMSE obtidos nas 1000 repeti¢oes.

Todas as analises estatisticas foram realizadas em ambiente R (R Core Team, 2023).

3 RESULTADOS

3.1 Caracterizagao das areas

A Figura 3.2 destaca as diferengas na estrutura do dossel ao longo dos distintos
estagios sucessionais. Observa-se um aumento na altura da vegetagao e na complexidade
estrutural a medida que a sucesséo ecoldgica avanga. Nos estagios iniciais, a amostra
representativa do pasto sujo ralo (OSH) é caracterizada por vegetacédo de baixa estatura,
com altura maxima inferior a 8 metros e baixa densidade de pulsos nas camadas superiores
(Figura 3.2B). A amostra representativa do pasto sujo denso (CSH) (Figura 3.2C) apresenta
um dossel ligeiramente mais estruturado, com altura maxima em torno de 6 metros, além
de maior densidade de pontos em relag&o as classes anteriores (PG e OSH), mostrando-
se um estagio intermediario entre areas abertas e formagdes mais desenvolvidas.

Nos estagios mais avangados, as amostras representativas dos estagios inicial (ISV)
e médio (MSV) de vegetagao secundaria (Figuras 3.2D e 3.2E) apresentam uma estrutura
mais complexa e estratificada, com arvores atingindo aproximadamente 15 metros em ISV
e mais de 20 metros em MSV. O aumento da densidade de pontos ao longo do perfil indica
maior heterogeneidade estrutural. No estagio sucessional avangado (ASV), observa-se a
formagdo de um dossel continuo e bem desenvolvido, com arvores emergentes

ultrapassando 30 metros (Figura 3.2F).
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Figura 3.2. Representacdo dos perfis verticais. (A) Perfil vertical de amostra representativa da
pastagem permanente (PG); (B) Perfil vertical de amostra representativa do pasto sujo ralo (OSH);
(C) Perfil vertical de amostra representativa do pasto sujo denso (CSH); (D) Perfil vertical de amostra
representativa do estagio inicial de vegetacdo secundaria (ISV); (E) Perfil vertical de amostra
representativa do estagio médio de vegetacao secundaria (MSV); (F) Perfil vertical de amostra
representativa do estagio avancado de vegetacédo secundaria (ASV).
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Fonte: A autora.

3.2 Selecao de variaveis

A analise de importancia indicou que as métricas mais relevantes para a predi¢ao de

AGB estao relacionadas principalmente a distribuigdo de altura da vegetagéao e a amplitude
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das frequéncias derivadas da transformada de Fourier (Figura 3.3). Entre as variaveis de
maior importancia, destacam-se Hmax (altura maxima), HL+1 (primeiro momento linear da
distribuicdo de altura), Hmean (altura média) e HPg9 (percentil 99 de altura).

Além das métricas tradicionais, as variaveis associadas a amplitude das frequéncias
de Fourier, como amp.01, amp.28 e amp.27, também demonstraram alta relevancia. Por
outro lado, métricas derivadas da transformada de Fourier, como amp.13, amp.14 e
amp.03, tiveram impacto reduzido.

Figura 3.3. Selecao de métricas LIDAR com o algoritmo Boruta.
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3.3 Modelagem de AGB com dados LiDAR

As combinacbes de meétricas estruturais variaram desde modelos mais simples,
baseados apenas na altura maxima (Hmax), até modelos mais complexos, que incluiram
métricas de percentil de altura (HP25), momentos lineares (HL4) e amplitude de Fourier (amp
01) (Tabela 3.3).

Tabela 3.3. Modelos selecionados para estimar a biomassa acima do solo (AGB) utilizando dados
LiDAR.

N° Modelos

1 AGB =-141,8009 + 14,0548 Hmax

2 AGB =-116,082 + 10,625 Hmax + 6,820 HP2s

3 AGB = 1127,462 + 7,564 Hmax + 161,241 HL4 - 1230,708 amp01

Legenda: N° 1 € o modelo com uma variavel; N° 2 é o modelo com duas variaveis; N° 3 € o modelo com trés
variaveis; Hmax € a altura maxima; HP2s é o percentil 25; HL4 € o momento linear 4; amp 01 € a amplitude 01
da transformada de Fourier. Todos os coeficientes foram significativos ao nivel de 5%. Fonte: A autora.

Os modelos ajustados para a estimativa de AGB demonstraram altos valores de R?
tanto na etapa de treino quanto na validacido. Na etapa de treino, os valores de R? variaram
de 0,86 a 0,87, enquanto na validagao os valores ficaram entre 0,87 e 0,92 (Tabela 3.4). O
RMSE na etapa de treino variou de 40,66 Mg.ha™ a 54,48 Mg.ha™, representando
percentuais entre 24,59% e 32,94%. Na etapa de validagdo, o RMSE foi um pouco mais
elevado, com valores variando entre 57,24 M.ha™ e 63,15 M.ha™, correspondendo a
percentuais de erro entre 34,61% e 38,18% (Tabela 3.4, Figura 3.4).

O viés apresentou valores baixos na maioria dos modelos, sugerindo auséncia de
tendéncia sistematica de subestimacao ou superestimacédo da biomassa. O menor viés foi
registrado no modelo 1, com 1,16% na etapa de validagdo. O maior viés absoluto foi
observado no modelo 3, com valor de 3,16% na validagdo, sugerindo uma leve
subestimagcdo das estimativas de biomassa nesse caso. Entre os modelos ajustados, o
menor RMSE na validacao foi alcangado pela combinacdo das métricas Hmax, HL4 € amp
01, com valor de 57,24 Mg.ha™ (34,61%), destacando-se como o0 mais preciso.

Tabela 3.4. Estatisticas resumidas dos modelos selecionados para estimar a biomassa acima do
solo (AGB) utilizando dados LiDAR.

NP Treino Validacao

R2aj RMSE Bias R2aj RMSE Bias
1 0,87 54,48 (32,94%) 0 (0%) 0,87 63,15(38,18%) 4,50 (1,16%)
2 0,87 46,43 (28,07%) 0 (0%) 0,90 59,82(36,17%) 6,14 (2,43%)
3 0,86 40,66 (24,59%) 0 (0%) 0,92 57,24 (34,61%) 7,25 (3,16%)

Legenda: N° é o numero de variaveis; R?aj = coeficiente de determinagao ajustado; RMSE = erro quadratico
médio (Mg.ha™).
Fonte: A autora.
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Figura 3.4. Valores estimados da biomassa acima do solo de campo versus valores previstos
utilizando métricas LiDAR. (A, B) Modelo com 1 variavel; (C, D) Modelo com 2 variaveis; (E, F)
Modelo com 3 variaveis. Os histogramas mostram a distribuicdo dos valores de RMSE obtidos nas
1000 repeticdes no procedimento de validacao.
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Diante do melhor desempenho obtido, o modelo 3 foi utilizado para a geragao do

mapa de AGB nas éareas de estudo (Figura 3.5). A aplicagcdo desse modelo possibilitou

representar a distribuicdo espacial da biomassa com maior precisao entre os modelos

avaliados.
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Figura 3.5. Espacializacdo do melhor modelo de predi¢ao de biomassa acima do solo utilizando
dados LiDAR.
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Fonte: A autora.

3.4 Modelagem de AGB com a fusao de dados LiDAR e hiperespectrais

Os modelos selecionados para estimar a AGB integraram métricas derivadas de
dados LiDAR e hiperespectrais, combinando atributos estruturais (Hmax € HP20) com indices
espectrais relacionados a composi¢cao bioquimica da vegetacao (SIPI e RVSI), conforme
apresentado na Tabela 3.5. Essa abordagem destaca o potencial da fusao de diferentes
fontes de dados para capturar, de forma mais abrangente, a variabilidade estrutural e
funcional da vegetacéo.

Tabela 3.5. Modelos selecionados para estimar a biomassa acima do solo (AGB) utilizando fusao
de dados LIiDAR e hiperespectrais.

N° Modelos
1 AGB =-897,350 + 16,570 Hmax + 660,478 SIPI
2 AGB =-94,212 + 8,862 Hmax + 9,921 HP2 + 4905,978 RVSI

Legenda: N° 1 € o modelo com duas variaveis; N° 2 € o modelo com trés variaveis; Hmax é a altura maxima;
SIPI é o Structurally Insensitive Pigment Index; HP20 é o percentil 20; RVSI é o Red-edge Vegetation Stress
Index. Todos os coeficientes foram significativos ao nivel de 5%. Fonte: A autora.
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Os modelos ajustados para a estimativa de AGB apresentaram altos valores de R?
tanto na etapa de treino quanto na validacao. No treino, os valores de R? variaram de 0,85
a 0,95, enquanto na validagao ficaram entre 0,88 e 0,93 (Tabela 3.6). O RMSE na etapa de
treino variou de 37,29 Mg ha™ a 50,42 Mg ha™, correspondendo a percentuais de erro entre
22,54% e 30,48%. Na validagdo, o RMSE foi mais elevado, variando de 51,14 Mg ha™ a
63,84 Mg ha™, com percentuais de erro entre 30,92% e 38,61% (Tabela 3.6, Figura 3.6).

O viés permaneceu proximo de zero na maioria dos modelos, indicando auséncia de
tendéncia sistematica de superestimacéo ou subestimacido da biomassa. O menor viés foi
observado no modelo 2, com 0,04% na validagdo, enquanto o maior viés foi registrado no
modelo 1, com -0,53%. Entre os modelos ajustados, o menor RMSE na validacéo foi
alcancado pelo modelo 2, apresentando 51,14 Mg ha™ (30,92%). De modo geral, a adigao
de métricas hiperespectrais as métricas LIDAR aumentou a precisdo moderadamente.

Tabela 3.6. Estatisticas resumidas dos modelos selecionados para estimar a biomassa acima do
solo (AGB) utilizando fusao de dados LIiDAR e hiperespecitral.

NP Treino Validagao

R2aj RMSE Bias R2aj RMSE Bias
1 0,85 50,42 (30,48%) 0 (0%) 0,88 63,84 (38,60%) 2,31 (-0,53%)
2 0,95 37,29 (22,54%) 0 (0%) 0,93 51,14 (30,92%) 1,82 (0,04%)

Legenda: N° 1 € o modelo com duas variaveis; N° 2 é o modelo com trés variaveis; R?aj = coeficiente de
determinagéo ajustado; RMSE = erro quadratico médio (Mg.ha™).
Fonte: A autora.
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Figura 3.6. Valores estimados da biomassa acima do solo de campo versus valores previstos pela
combinagéo de métricas LiDAR e hiperespectrais. (A, B) Modelo com duas variaveis; (C, D) Modelo
com trés variaveis. Os histogramas mostram a distribuicao dos valores de RMSE obtidos nas 1000
repeticdes no procedimento de validagao.
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Diante do melhor desempenho obtido, 0 modelo 2 foi utilizado para a geragdo do

mapa de AGB nas areas de estudo (Figura 3.7). A aplicagcdo desse modelo possibilitou

representar a distribuicdo espacial da biomassa com maior precisao entre os modelos

avaliados.



120

Figura 3.7. Espacializacdo do melhor modelo de predicao de biomassa acima do solo utilizando
dados LiDAR e hiperespectrais.
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4 DISCUSSAO

4.1 Selecao de variaveis

A selecao de métricas LIDAR € importante para aprimorar a precisdo de modelos de
estimativa de biomassa florestal. Variaveis relacionadas a estrutura vertical, como altura
meédia, percentis de altura e altura maxima, sdo frequentemente reconhecidas como
preditores consistentes de AGB em diferentes tipos de floresta (Zhang et al., 2024; KC et
al., 2024). No presente estudo, essas métricas também estiveram entre as mais relevantes,
com a altura maxima se destacando como a variavel de maior importancia. A altura média,
por sua vez, esteve entre as trés primeiras variaveis mais importantes, corroborando
estudos anteriores, como o de Jubanski et al. (2013), que também identificaram essa
variavel como um bom preditor para estimar AGB.

Diversas abordagens para a sele¢gao de métricas adequadas na modelagem de AGB

foram descritas por Lu et al. (2014). Essas abordagens incluem métodos como regressao
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linear stepwise, extracio de caracteristicas, analise de correlacao, redes neurais e Random
Forest. Neste estudo, o algoritmo Boruta foi utilizado para identificar as variaveis mais
relevantes. O Boruta € uma extensdo do Random Forest que compara a importancia das
variaveis reais com variaveis artificiais embaralhadas (shadow variables), selecionando
aquelas que se mostram consistentemente mais importantes. Esse método oferece uma
selecdo mais robusta e abrangente, garantindo que todas as variaveis potencialmente

informativas sejam consideradas no modelo (Kursa; Rudnicki, 2010).

4.2 Modelagem de AGB com dados LiDAR

Neste estudo foi confirmada a confiabilidade dos dados LiDAR-RPA na estimacgao
da biomassa acima do solo. Os resultados deste estudo, com valores de R? ajustado
variando entre 0,87 e 0,92 e RMSE (%) entre 34,61% e 38,18% na etapa de validacéo,
encontram-se dentro da faixa relatada em estudos anteriores para diferentes tipos de
florestas (Almeida et al., 2019; Cao et al., 2018; Almeida et al., 2021; Zolkos; Goetz;
Dubayah, 2013; Ferreira et al., 2024; Garcia et al., 2017; d'Oliveira et al., 2012; Coops et
al., 2021; Omar; Misman; Leong, 2023).

No entanto, € importante ressaltar que a precisdo dos modelos pode ser influenciada
por fatores como o tipo de floresta e as caracteristicas das parcelas amostrais. Goetz e
Dubayah (2011) observaram, por exemplo, que o aumento no tamanho das parcelas tende
a reduzir o erro de predicao, devido a suavizacao dos erros individuais por meio da média
espacial. Além disso, de acordo com Lu et al. (2012), a precisado das estimativas pode variar
espacialmente em fungdo da complexidade da paisagem, da densidade dos dados
amostrais e da qualidade dos dados de sensoriamento remoto utilizados.

Na literatura, diferentes variaveis tém sido adotadas para a estimativa de biomassa,
incluindo a altura mediana ou a altura total das arvores (Drake et al., 2002), a altura
quadratica média (Nelson et al., 2007; Neesset, 2011; Chen et al., 2012), a densidade de
area foliar (LAD) (Almeida et al., 2019), indice de area foliar (LAl) (Peng et al., 2020) e
percentis de altura (Almeida et al., 2019; Laurin et al., 2014; Naesset, 2007; Peng et al.,
2020). Assim, ndo ha um conjunto de descritores estruturais amplamente consensual, nem
mesmo quando se considera o mesmo tipo de floresta (Treuhaft et al., 2013).

Neste estudo, os modelos ajustados incorporaram métricas relacionadas a estrutura
vertical da vegetagao, como altura maxima, percentis de altura e amplitude derivadas da
transformada de Fourier, com a Hmax sendo a unica variavel presente em todos os modelos

(Tabela 3). A recorréncia da Hmax como variavel preditora em todos os modelos pode estar
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relacionada a sua capacidade de representar a variagao estrutural ao longo dos diferentes
estagios sucessionais da vegetagao incluidos na modelagem, que variaram desde pastos
ralos e densos até florestas em estagios inicial, médio e avangado.

Os dados LIiDAR foram mais sensiveis as caracteristicas de altura da vegetagao. As
métricas relacionadas a altura do dossel frequentemente se destacam como preditores
importantes na modelagem da AGB devido a sua estreita relagdo com a estrutura vertical
da floresta e, consequentemente, com a biomassa. No estudo de Li et al. (2014), as
métricas de altura também foram mais relevantes para quantificar a biomassa, enquanto
outras métricas relacionadas a cobertura do dossel apresentaram menor contribuicdo. No
presente estudo, a Hmax sozinha capturou 87% da variancia na AGB (Modelo 1), em
comparacao com 92% do modelo 3 com trés variaveis.

As métricas de altura do dossel, com destaque para aquelas relacionadas a
percentis, oferecem boa precisdo na modelagem de AGB, reforgando sua relevancia na
representacao das mudangas estruturais da floresta (Zhang et al., 2024; Li et al., 2014,
Lim; Treitz, 2003; Ehlers et al., 2022). Percentis de altura, como HP25 e HP40, fornecem
informagdes sobre a estrutura intermediaria do dossel, complementando métricas mais
tradicionais, como a altura maxima, e aumentando a precisao ao capturar a variabilidade
vertical da floresta. O bom desempenho de percentis mais baixos ja foi destacado
anteriormente, demonstrando que em florestas de diferentes estratos ha uma parcela
significativa de biomassa concentrada nas arvores de médio porte (Laurin et al., 2014).

As métricas de amplitude derivadas da transformada de Fourier destacaram-se como
variaveis relevantes nos modelos, capturando padrbes estruturais da vegetagédo em
diferentes escalas verticais. Estudos anteriores, como o de Treuhaft et al. (2010) verificaram
uma forte correlagdo entre as frequéncias verticais e a biomassa em florestas tropicais,
utilizando perfis verticais de vegetagao derivados de dados de LiDAR aerotransportado.

A relevancia das amplitudes derivadas da transformada de Fourier foi confirmada
por Gongalves (2015), que demonstrou que os modelos baseados nessa técnica
apresentam desempenho preditivo significativamente superior ao dos modelos tradicionais,
especialmente em florestas de alta biomassa. Esses modelos explicaram até 94% da
variagao na biomassa, superando os modelos tradicionais em 25% a 27%, particularmente
em areas de maior densidade de vegetacdo. Deste modo, as frequéncias verticais sao
importantes na representacdo da complexidade estrutural da floresta, contribuindo para
estimativas mais precisas de biomassa acima do solo em ambientes de alta
heterogeneidade florestal.

Esses resultados reforcam a necessidade de se utilizar uma abordagem mais
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abrangente na construgdo de modelos de estimativa de biomassa, combinando métricas
que capturam diferentes aspectos da estrutura florestal. No entanto, mesmo o modelo mais
simples, baseado exclusivamente na altura maxima (Hmax), apresentou elevada precisao
na estimativa da biomassa acima do solo em florestas tropicais secundarias.

A precisdo dos modelos ajustados destaca a relevancia do LIDAR-RPA para
aprimorar o monitoramento florestal, especialmente em florestas tropicais secundarias,
onde a variabilidade estrutural pode ser um desafio. Esse avango € promissor para
estratégias de manejo sustentavel e para subsidiar politicas de mitigagado das mudancas
climaticas em escala local e regional. Os modelos desenvolvidos neste estudo podem ser
uteis em estudos futuros, especialmente aqueles focados em escalas locais, sendo

fundamental para reduzir a incerteza e aprimorar a confiabilidade das estimativas.

4.3 Modelagem de AGB com dados LiDAR e hiperespectrais

A combinacdo de dados LiDAR e hiperespectrais tem sido amplamente reconhecida
como uma abordagem promissora para a modelagem de AGB, combinando informacdes
estruturais e bioquimicas da vegetacao (Almeida et al., 2019; Almeida et al., 2020; Ferreira
et al., 2024). No presente estudo, a integracdo dessas duas fontes de dados resultou em
melhoria na estimativa em relacdo aos modelos baseados exclusivamente em LiDAR.

Entre os dois modelos avaliados, apenas o modelo integrado LiDAR + hiperespectral
com trés variaveis apresentou um desempenho superior ao modelo correspondente
baseado exclusivamente em LiDAR, com um R? de 0,93 e um RMSE (%) de 30,92% na
etapa de validagdo, em comparagdo com R? de 0,92 e RMSE (%) de 34,61% no modelo
LiDAR. Apesar do ganho, a melhoria foi minima, indicando que, embora as métricas
hiperespectrais possam fornecer informagdes complementares, o impacto na precisdo das
estimativas foi limitado.

De acordo com Li et al. (2010), vegetagdes de sucessédo florestal sdo sistemas
ecologicos complexos, compostos por diversas espécies de plantas em configuragdes de
povoamento distintas, cada uma apresentando uma estrutura biofisica propria. No presente
estudo, essa heterogeneidade estrutural pode ter influenciado a capacidade das métricas
hiperespectrais de capturar padrdes consistentes relacionados a biomassa, reforgando o
papel das métricas estruturais derivadas de LIiDAR como preditores mais robustos em
paisagens sucessionais.

Estudos anteriores, como o de Clark et al. (2011), realizado em uma floresta tropical

umida na Costa Rica, mostraram que a inclusdo de dados hiperespectrais ndo contribuiu
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significativamente para aprimorar os modelos de estimativa de biomassa. Segundo os
autores, um dos fatores que pode ter influenciado esse desempenho foi a fenologia foliar,
ja que diversas espécies de arvores do dossel estavam perdendo folhas ou sem folhas
durante o periodo de aquisicdo dos dados hiperespectrais. Dessa forma, o tempo e os
custos adicionais associados a aquisicdo e ao processamento desses dados néo se
justificaram no contexto avaliado.

Resultados semelhantes foram encontrados por Laurin et al. (2014) ao estudar uma
floresta tropical na Africa Ocidental, onde a integracdo de métricas hiperespectrais aos
modelos baseados em LiDAR resultou em um aumento modesto da precisdao, com o R?
passando de 0,64 para 0,70 e RMSE diminuindo de 67,8 Mg.ha™! para 61,7 Mg.ha™'. De
forma similar, no estudo de Luo et al. (2017), conduzido em uma floresta na China, a fuséo
de dados LiDAR e hiperespectrais resultou em uma melhoria discreta, com um incremento
de 1,39% na precisao da estimativa de AGB.

Esses resultados reforgam que, embora a integracao de diferentes fontes de dados
possa agregar informagdes complementares, seu impacto na modelagem da biomassa
depende do contexto ecoldgico, das métricas selecionadas e das condi¢gdes dos dados
adquiridos. Em ambos os estudos, os sensores hiperespectrais operaram em faixas
espectrais entre 380 nm e 1050 nm, com variagdes entre os trabalhos: Laurin et al. (2014)
utilizaram um intervalo de 400 a 900 nm, enquanto Luo et al. (2017) empregaram uma faixa
mais ampla, de 380 a 1050 nm. No presente estudo, os dados hiperespectrais abrangeram
comprimentos de onda entre 397 e 1002 nm.

Por outro lado, estudos que empregaram sensores com faixas espectrais mais
amplas demonstraram ganhos mais expressivos na estimativa de biomassa. Almeida et al.
(2019), por exemplo, utilizaram dados hiperespectrais abrangendo 460 a 2330 nm para
estimar a AGB em florestas da Amazo6nia, obtendo melhorias de até 15% no RMSE dos
modelos que combinaram dados LIDAR e hiperespectrais, em comparacao com modelos
individuais. Esses resultados sugerem que o uso de comprimentos de onda mais longos,
como os do infravermelho de ondas curtas (SWIR), pode ampliar a capacidade de estimar
a biomassa, tornando a integracdo de dados espectrais mais eficaz (Almeida et al., 2019;
Psomas et al., 2011).

O desempenho modesto dos modelos que integraram dados hiperespectrais indica
que a eficacia da fusdo de dados depende do contexto ecolégico em que sdo aplicados. A
contribuicdo dos dados hiperespectrais para a estimativa de biomassa tende a ser mais
significativa em cenarios onde as métricas estruturais derivadas do LiDAR apresentam

correlacdes mais fracas com a biomassa. Nesses casos, as informacgdes espectrais podem
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complementar as variaveis estruturais, reduzindo incertezas e melhorando a precisdo dos
modelos. Estudos anteriores também apontam que a integragcdo de dados hiperespectrais
€ mais vantajosa quando a relagao entre LIDAR e biomassa nao é suficientemente forte,
permitindo que as métricas espectrais acrescentem informagdes relevantes a modelagem
(Anderson et al., 2008; Swatantran et al., 2011).

5 CONCLUSOES

A integracao de dados hiperespectrais e LIDAR resultou em melhorias minimas na
estimativa da biomassa acima do solo (AGB). Embora o modelo combinado tenha
apresentado desempenho levemente superior, os ganhos em precisdo foram pouco
expressivos, o que indica que a combinagao das fontes de dados nem sempre representa
um avango substancial.

Ainda assim, o sensoriamento remoto ativo, representado pelo LIDAR, é mais
adequado para a estimativa de AGB do que os dados hiperespectrais, embora estes
também tenham apresentado desempenho satisfatorio quando utilizados isoladamente. No
entanto, € importante considerar também os aspectos operacionais envolvidos: sensores
hiperespectrais do tipo push-broom geralmente exigem maior complexidade na aquisigao
dos dados e etapas de processamento mais intensas, o que pode representar uma limitagao
pratica em relagao ao LiDAR.

Entre as métricas LIiDAR analisadas, altura maxima, percentis de altura e amplitude
derivada da transformada de Fourier foram as mais relevantes para a modelagem de AGB.
A altura maxima esteve presente em todos os modelos ajustados. Além disso, as métricas
de amplitude de Fourier capturaram padrdes estruturais em diferentes escalas verticais,
permitindo uma melhor estimativa da biomassa.

Considerando esses aspectos, a utilizacdo de dados LIiDAR isolados foram
suficientes para produzir estimativas confiaveis de AGB, sem a necessidade de integragao
com informagdes espectrais. Para maximizar a contribuicdo dos dados hiperespectrais em
estudos futuros, é fundamental considerar a inclusdo de comprimentos de onda mais
amplos, como os do SWIR, especialmente em cenarios onde as métricas estruturais

apresentam menor correlagdo com a biomassa.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

A caracterizagdo da vegetagcdo e a estimativa de AGB sdo fundamentais para
compreender a sucessao florestal e aprimorar estratégias de monitoramento e
conservagao. Este estudo investigou o potencial do sensoriamento remoto hiperespectral e
LiDAR, analisando como resolugcdo espacial e sombreamento afetam a distincdo dos
estagios sucessionais e como a integracdo dessas fontes de dados influencia a predigéo
da biomassa.

As hipéteses formuladas foram amplamente corroboradas. As métricas espectrais
apresentaram forte correlagdo com a AGB, especialmente aquelas associadas as regides
do Red Edge e do infravermelho préximo (NIR), que se mostraram sensiveis as variagoes
estruturais da vegetacdo ao longo do gradiente sucessional. A presenga de sombras
reduziu a reflectancia, confirmando seu efeito sobre a resposta espectral. Por outro lado, a
redugdo da resolugdo espacial, dentro dos limites avaliados (0,5 m e 5 m), n&o
comprometeu a precisado das estimativas. O melhor desempenho foi obtido com resolugao
de 5 m e com a presenga de pixels sombreados, sugerindo que, em determinados
contextos, resolugdes ligeiramente mais baixas podem atenuar a variabilidade espectral
indesejada associada a heterogeneidade do dossel.

Esses achados abrem espaco para reflexdes importantes sobre a viabilidade de
realizar o “downgrade” para sensores multiespectrais e/ou com resolugdo espacial mais
grosseira, sem comprometer significativamente a precisdo das estimativas. Como as
bandas mais relevantes situam-se em faixas espectrais comuns a sensores multiespectrais,
como o Red Edge e o NIR, a substituigdo de sensores hiperespectrais por sistemas
multiespectrais de alta resolugcido, mais acessiveis operacionalmente, pode ser considerada
para aplicacdes praticas, tanto na estimativa de biomassa quanto na caracterizagcao dos
estagios sucessionais.

Adicionalmente, a integracédo de dados hiperespectrais e LIDAR resultou em ganhos
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discretos na predicdo da AGB, sendo que os dados LiDAR, isoladamente, ja se mostraram
suficientes para fornecer estimativas robustas. Estudos futuros devem explorar a inclusao
de faixas espectrais mais amplas, como o infravermelho de ondas curtas (SWIR), e avaliar
o desempenho de modelos nao lineares e métodos de aprendizado de maquina na
modelagem da AGB. Tais abordagens podem aprimorar a modelagem da AGB e permitir
uma avaliagao mais abrangente do potencial da integracao entre diferentes fontes de dados

em contextos florestais tropicais.



133

8 APENDICES

APENDICE A — Caracteristicas topogréaficas das parcelas por estagio sucessional obtidas por meio
de dados LIiDAR.

Estagio Parcela - AIt|tud,e (.m) - Declividade (%)
Min. Média Max.
1 125,81 127,65 129,35 11,36
2 134,25 136,46 138,65 13,64
Clean Pasture (CP) 3 128,34 132,36 135,38 20,80
4 132,31 135,47 139,09 18,68
5 133,85 136,39 138,16 14,13
6 138,47 143,39 149,86 28,43
7 129,55 132,87 135,82 26,68
Sparse Dirty Pasture (SDP) 8 139,41 146,82 156,36 25,55
9 153,94 163,24 171,74 43,52
10 141,65 146,21 153,75 28,41
11 177,33 187,50 194,95 45,64
Dirty Dense Pasture (DDP) 12 160,34 176,06 192,62 49,53
13 129,05 136,55 147,28 45,8
14 149,01 163,14 175,32 52,72
15 186,20 200,56 210,53 54,14
Initial Stage Secondary Vegetation 16 175,82 183,13 190,39 43,52
(ISV) 17 194,98 204,78 214,53 47,27
18 175,78 189,99 203,61 59,42
19 183,67 187,88 194,46 28,52
. . 20 153,11 158,66 162,94 24,28
MedlumStage?&gﬁ)daryVegetatlon 21 157.06 162.75 168.76 33,63
22 56,13 65,97 76,78 51,02
23 122,20 129,69 137,65 44,33
24 102,57 104,02 106,26 20,45
25 99,37 102,13 106,84 19,67
26 91,88 103,02 112,54 50,43
Adva(‘,‘;%‘l;tt?ff(ies‘i%”dary 27 118,02 126,88 134,55 45,72
28 89,76 106,95 122,88 62,49
29 101,20 103,06 107,83 20,78
30 82,26 86,62 90,51 26,70




APENDICE B - indices de vegetacdo utilizados nas analises.
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Caédigo indice Equacao Referéncia

C1 Chlorophyll Index 1 (p850 - p710)/(p850 + p680) (Datt, 1999)

C2 Chlorophyll Index 2 p750 / p700 (Datt, 1999)
ACI1 Anthocyanin content index 1 sum(p600:p700)/sum(p500:p600) (Gamon; Surfus, 1999)
ACI2 Anthocyanin content index 2 p650 / p550 (Gamon; Surfus, 1999)

PSI Plant Stress Index p695 / p760 (Carter; Miller, 1994)

SL Slope of red-edge (p740 - p690)/(N740 - 690) (Merton, 1999)

Normalized Difference
NDVI Vegetation Index (p800 - p670)/(p800 + p670) (Rouse et al., 1974)
Photochemical Reflectance

PRI Index (529 - p570)/(p529 + p570) (Gamon et al., 1992)

MEAN Average reflectance between
690 nm to 740 nm 53238 pi/ N (Merton, 1999)

MEDIAN Median reflectance between
690 nm to 740 nm median $i=740 . (Merton, 1999)

Red-edge Vegetation Stress
RVSI Index (p714+p752)/2 — p733 (Merton, 1999)

R1 Ratio Vegetation Stress Index p694/p760 (Carter; Miller, 1994)

R2 Ratio Vegetation Stress Index p600/p760 (Carter; Miller, 1994)

R3 Ratio Vegetation Stress Index p710/p760 (Carter; Miller, 1994)

Pigment Specific Simple Ratio
PSSR1 1 p800/p680 (Blackburn, 1998)
Pigment Specific Simple Ratio
PSSR2 2 p800/p635 (Blackburn, 1998)
WBI Water Band Index p970/p900 (Pefiuelas et al., 1993)
Vegetation Atmospherically
VARI Resistant Index (0557 - p643) / (p557 + p643 - p465) (Gitelson et al., 2002)
SR Simple Ratio p797/p680 (Jordan, 1969)
Normalized Difference
NDVI 2 Vegetation Index 2 (p800—p670)/(p800+p670) (Rouse et al., 1974)
2.5 (p797 — p673)/(p797 + 6 * p673
EVI Enhanced Vegetation Index —7.5*p474 +1) (Huete et al., 2002)
Structurally Insensitive Pigment
SIPI Index (p800 - p445) / (p8O0 + p680) (Penuelas et al., 1995)
Chlorophyll Absorption in
CARI Reflectance Index (p700 - p670) - 0.2 x (p700 - p550) (Kim, 1994)

Cl.rededge

Chlorophyll Red-Edge Index

p851 / p730—1

(Gitelson et al., 2006)
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Cl.green Chlorophyll Green Index p730/ p531-1 (Gitelson et al., 2006)
Modified Anthocynanin
mARI Reflectance Index (1/p551)-(1/p701) (Gitelson et al., 2006)
(van den Berg; Perkins,
ACI Anthocyanin Content Index p531 / p941 2005)
CRI Carotenoid Reflectance Index (1/p511) - (1/p551) (Gitelson et al., 2007)
Photochemical Reflectance
PRI2 Index (p531 - p571) / (p531 + p571) (Gamon et al., 1997)
Red-edge Vegetation Stress
RVSI2 Index (p712 + p753) / 2 - p733) (Merton; Huntington, 2021)
((p800 — p671) / (P8O0 + p671 +
SAVI Soil Adjusted Vegetation Index 0.5))* (1 +0.5) (Huete, 1988)

Legenda: p = Reflectancia.

APENDICE C — Teste t pareado considerando as diferentes posi¢ées cardeiais.

Posicées Posicao central
cardeiais Green (501 - 600 nm) Red Edge (690 - 740 nm) NIR (741 -1002 nm)  NDVI
Norte 0.8649™ 0.6841m 0.646" 0.7013™
Sul 0.5927" 0.702"¢ 0.679" 0.8517™
Leste 0.8091"s 0.8143" 0.6459m 0.9532m
Oeste 0.9276™ 0.8303™ 0.7067™ 0.8867™

Legenda: Teste t pareado com nivel de significAncia de 5%. Os valores apresentados correspondem aos p-
valores obtidos. “ns” indica auséncia de significancia estatistica (p > 0,05).



