Universidade do Estado de Santa Catarina — UDESC
Centro de Ciéncias Agroveterinarias — CAV
Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Florestal - PPGEF

Ada Kauara Cantini Barbosa

Estimativa da biomassa acima do solo em um fragmento de Floresta Ombroéfila Mista

Alto-Montana usando dados Lidar aerotransportado

Lages/SC 2024



Ada Kauara Cantini Barbosa

Estimativa da biomassa acima do solo em um fragmento de Floresta Ombroéfila Mista
Alto-Montana usando dados Lidar aerotransportado

Dissertacdo apresentada ao programa de Pos-Graduacao
em Engenharia Florestal, do Centro de Ciéncias
Agroveterinarias da Universidade do Estado de Santa
Catarina, como requisito parcial para obtencao do titulo de
Mestre em Engenharia Florestal.

Orientador: Dr. Marcos Benedito Schimalski

Lages/SC 2024



Ada Kauara Cantini Barbosa

Estimativa da biomassa acima do solo em um fragmento de Floresta Ombréfila Mista

Alto-Montana usando dados Lidar aerotransportado

Dissertacdo apresentada ao programa de P6s-Graduacao
em Engenharia Florestal, do Centro de Ciéncias
Agroveterinarias da Universidade do Estado de Santa
Catarina, como requisito parcial para obtencéo do titulo de

Mestre em Engenharia Florestal.

BANCA EXAMINADORA

Orientador:

Prof°: Dr. Marcos Benedito Schimalski

Universidade do Estado de Santa Catarina — UDESC

Membro:

Dr. (a) Camile Sothe

Planet Labs

Membro:

Prof°: Dr. Marcos Felipe Nicoletti

Universidade do Estado de Santa Catarina — UDESC

Lages, 28 de novembro de 2024



Dedico a minha familia, aos amigos e aos colegas por todo
apoio nesta caminhada.



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer a Deus por estar presente na minha vida diariamente, ao meu
noivo Adam por estar comigo todos esses anos, me apoiando nas minhas loucuras, a minha
filha/prima Alice que me ensino o que € paciéncia, pois lidar como uma pessoa parecida com
vocé ndo é facil, a minha filhotinha Ada Louise que me ensino o que é amor, € dela que tiro
forgas para ndo desistir e continuar a lutar todos os dias, a0 meu dog Rebeca que me faz
companhia quando estou lidando com as coisa dissertacéo.

Gostaria de agradecer ao meu orientador Prof® Dr. Schimalski por compartilhar um
pouco do seu vasto conhecimento em Sensoriamento Remoto e Geoprocessamento, pela
paciéncia de explicar e reexplicar muitas vezes 0 mesmo assunto, pois ainda me considero leiga
frente a tanto conhecimento. Obrigada por me mostrar uma nova paixdo além dos tubos de

ensaios do laboratorio.

Gostaria de agradecer a UDESC pela bolsa PROMOP (programa de monitoria de pos-
graduacdo). Agradecer novamente a UDESC e Sec. de Est. da Agricultura, da Pesca e do
Desenvolvimento Rural — SC, pela bolsa de Pesquisa disponibilizada pelo projeto: Inventario

florestal para espacializar os macicos florestais comerciais do Estado.

Gostaria de agradecer a todos os bolsistas de iniciacdo cientifica do laboratorio de
Geoprocessamento pela troca de conhecimento. Aos meus colegas de mestrado pela troca de
conhecimento e ajuda nos momentos de dificuldade. A todos os Professores que contribuiram
durante a minha caminhada dentro do Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Florestal do
CAV.



RESUMO

A Floresta Mata Atlantica é um bioma fragmentado devido a urbanizacédo, industrializacéo e as
praticas agricolas. Faz necessario reconhecer o papel fundamental das florestas na regulacdo do
clima global, especialmente em relacdo a absorcdo e retencdo de carbono, que tem impacto
direto nas mudancas climaticas. As metodologias tradicionais para estimativa de biomassa,
variavel que é diretamente relacionada a quantidade de carbono florestal, sdo tornam onerosas
quando aplicadas a grandes areas. Uma alternativa para tais estimativas € o uso de dados
remotamente situados, que estdo se tornando cada vez mais populares. Neste estudo, analisa-se
a aplicacdo do Lidar aerotransportado, que devido a capacidade do laser emitido pelo sensor de
penetrar no dossel florestal, possibilita a obtencdo de informac6es sobre a estrutura vertical da
floresta e do relevo. A éarea de estudo é a RPPN (Reserva Particular do Patrimonio Natural)
Complexo Serra da Farofa, onde foram instaladas de forma aleatdria 7 parcelas de 200 m? cada,
contemplando diferentes locais e altitudes da fazenda em 2019. Nessas parcelas, foi realizado
um inventario florestal e realizou-se o sobrevoo com o sensor Lidar no mesmo ano. Foram
gerados catorze poligonos retangulares, sendo sete de 200m? e sete de 800m? para recortar a
nuvem de pontos Lidar, referente a localizacdo da parcelas na area de estudos. Foram gerados
os modelos digitais: DTM, DSM, CHM e nDSM. O nDSM foi usado para extragdo das metricas
de altura dos dados Lidar. Foi testada a correlacdo de Pearson para as metricas obtida do Lidar
com biomassa acima do solo fornecida pelo inventario florestal. As métricas zpcumb5 e
zentropy para parcela de 200m? apresentou uma correlacdo de 0,82 e 0,74 respectivamente,
para a parcela de 800m?2 o zpcum3 apresentou uma correlacdo de 0,93. Utilizou-se a regresséo
Stepwise, com trés abordagens Forward, Backward e o Both (bidirecional), para selecionar as
variaveis mais significativas no modelo. O modelo Both forneceu para o poligono de 200m2 um
modelo de regressao linear maltipla com um Rz de 0,996, RMSE de 12,73 t/ha. Para o poligono
de parcela de 800m? o modelo fornecido foi de regressdo simples com um R2 de 0,934, RMSE
de 51,4 t/ha. Esses resultados destacam a eficiéncia das métricas extraidas do Lidar na previsao
da biomassa acima do solo e contribuem para o aprimoramento de estudos de monitoramento

florestal.

Palavras chaves: regressao linear; ALS; floresta nativa.



ABSTRACT

The Atlantic Forest is a fragmented biome due to urbanization, industrialization, and
agricultural practices. It is necessary to recognize the fundamental role of forests in regulating
the global climate, especially concerning carbon absorption and retention, which has a direct
impact on climate change. Traditional methodologies for biomass estimation, a variable directly
related to the amount of forest carbon, become costly when applied to large areas. An alternative
for such estimations is the use of remotely situated data, which is becoming increasingly
popular. In this study, the application of airborne Lidar was analyzed, which, due to the ability
of the laser emitted by the sensor to penetrate the forest canopy, enables the acquisition of
information about the vertical structure of the forest and the terrain. The study area is the RPPN
(Private Natural Heritage Reserve) Complex Serra da Farofa, where seven 200 m? plots were
randomly installed, covering different locations and altitudes of the farm in 2019. In these plots,
a forest inventory was carried out, and a flight with the Lidar sensor was performed in the same
year. Fourteen rectangular polygons were generated, seven of 200m2 and seven of 800m2, to
cut the Lidar point cloud, referring to the location of the plots in the study area. The digital
models DTM, DSM, CHM, and nDSM were generated. The nDSM was used to extract the
height metrics from the Lidar data. Pearson correlation was tested for the metrics obtained from
Lidar with above-ground biomass provided by the forest inventory. The metrics zpcum5 and
zentropy for the 200m? plot showed a correlation of 0.82 and 0.74, respectively, while for the
800m2 plot, the zpcum3 showed a correlation of 0.93. Stepwise regression was used, with three
approaches: Forward, Backward, and Both (bidirectional), to select the most significant
variables in the model. The Both model was chosen for presenting a p-value of 0.0078 for the
200m2 plot and 0.0202 for the 800m2 plot. The 200m2 plot obtained a multiple linear regression
model with an R2 0f 0.996 and an RMSE of 12.73 t/ha. For the 800m?2 plot, the provided model
was a simple regression with an R2 of 0.934 and an RMSE of 51.4 t/ha. These results highlight
the efficiency of the metrics extracted from Lidar in predicting above-ground biomass and

contribute to the improvement of forest monitoring studies.

Keywords: linaer regression; ALS; native forest.
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1. INTRODUCAO

As florestas desempenham um papel crucial na regulacdo do estoque de carbono, pois
retém uma quantidade significativa desse elemento em seus componentes aéreos e no solo
(PAN et al., 2011). Nesse contexto, as degradacdes florestais acarretam problemas ambientais,
sociais e econdmicos, especialmente em paises em desenvolvimento (SIMULA; MANSUR,
2011). Entre os biomas brasileiros, a Mata Atlantica foi o que mais sofreu com a supressao da
vegetacdo, devido a intensa urbanizacao, industrializacdo e atividades agricolas em sua area de
ocorréncia (SCARANO; CEOTTO, 2015).

A vegetacao florestal é responsavel por sequestrar o dioxido de carbono (CO) por meio
da fotossintese, armazenando-o em sua biomassa. Assim, atua como sumidouro de carbono,
desempenhando papel relevante no ciclo desse elemento (AHMAD et al., 2024). A biomassa
florestal € um indicador tanto para avaliar o funcionamento dos ecossistemas terrestres quanto
para a analisar os sumidouros de carbono florestal (GAO E ZHANG, 2021). A vegetacao
florestal também pode se tornar fonte de carbono, ou seja, liberar mais didxido de carbono para
a atmosfera do que consegue sequestrar, quando destruida ou afetada por fendmenos naturais
como incéndios (IPCC, 2021). Uma estimativa precisa da biomassa florestal ¢ fundamental para
calcular o armazenamento de carbono nas florestas, subsidiando a gestdo sustentavel dos
recursos florestais (SCHWAAB et al., 2020).

A biomassa compreende toda matéria de origem biologica (matéria organica), viva ou
morta, de origem animal ou vegetal (CARDOSO; PARRON; FRANCISCON, 2015). Nos
ecossistemas florestais, ela pode ser classificada em quatro reservatérios principais: biomassa
acima do solo (Above Ground Biomass - AGB), biomassa abaixo do solo, serapilheira e a
necromassa (BIRDSEY, 2006). A AGB inclui troncos, galhos, sementes, folhas, arbustos,
gramineas e vegetacdo rasteira (CARDOSO; PARRON; FRANCISCON, 2015).

Neste contexto, a avaliacdo e 0 mapeamento da AGB sdo indispensaveis para estimar o
armazenamento de carbono, contabilizar os potenciais bioenergéticos e o0s riscos associados na
destruicdo da AGB, ja que areas que armazenam mais AGB poderdo ter impacto no
aquecimento global caso sejam destruidas. Além disso, essas analises permitem monitoraras
respostas dos ecossistemas as mudancas climaticas e distdrbios globais (NI-MEISTER et al.
2010; JIMENEZ et al., 2017; ZENG et. al., 2022). As estimativas e mapeamentos também
contribuem para a formulacgéo de politicas publicas como o REDD+ (Reducing Emissions from

Deforestation and Forest Degradation - Reducdo de Emissdes por Desmatamento e
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Degradagédo Florestal), que promovem a conservagédo florestal e a reducdo das emissbes de
carbono (FRY, 2008).

Diversos estudos abordaram a biomassa e o carbono estocado em diferentes biomas
brasileiros. Na Mata Atlantica, destacam-se os trabalhos de Caldeira et al. (2004) e Santos et
al. (2006); no Cerrado, de Delitti et al. (2001), Rezende et al. (2006) e Sallis et al. (2006); e na
Amazonia, de Chambers et al. (2001) e Higuchi et al. (2004)

A AGB pode ser estimada por métodos alométricos que utilizam varidveis como o
didmetro a altura do peito (DAP) e a altura total ou comercial dos individuos (FONTOURA et
al., 2017). Métodos diretos, com amostragem destrutiva do individuo, demandam o corte,
separacdo e pesagem de toda a biomassa, sendo precisos, mas custosos e prejudiciais a
vegetacdo nativa ou comercial (FONTOURA et al., 2017). Apesar de sua elevada preciséo, a
metodologia tradicional apresenta alta complexidade para estimativa da AGB (AHMAD et al.,
2023), demandando alternativas inovadoras.

A utilizacdo de dados obtidos por sensoriamento remoto tem se mostrado promissora
para estimar biomassa e carbono, especialmente em grandes areas, onde medi¢des de campo
sdo caras e inviaveis (JIMENEZ et al., 2017). Com o avanco tecnoldgico, o sensoriamento
remoto superou limitagdes dos métodos tradicionais, como a baixa escala, abordagens
destrutivas e falta de continuidade espacial. (BEAUDOIN et al., 2016).

No sensoriamento remoto, é possivel empregar dados de sensores passivos, como
imagens oOpticas, e de sensores ativos, como o Radar (Radio Detection and Ranging) e o LIDAR
(Light Detection and Ranging), para estimar a AGB. Sensores passivos, no entanto, enfrentam
limitacGes em areas florestais densas, pois a radiacdo eletromagnética é absorvida ou refletida
pela camada superior do dossel, dificultando a coleta de informacges da estrutura vertical da
vegetacdo (GAO; ZHANG, 2021). Ja os sensores ativos, como o Radar, dependendo do
comprimento de onda, conseguem penetrar o dossel, coletando informacdes tridimensionais da
vegetacdo, embora possam ser influenciados pela topografia e saturacdo do sinal (LAY et al.,
2019).

O Lidar por sua vez, fornece informacdes detalhadas da estrutura vertical da floresta,
incluindo altura das arvores e densidade do dossel, ao medir o tempo de retorno de pulsos de
laser emitidos sobre a vegetacdo e refletidos para o sensor a partir das folhas, galhos e solo.
Essa tecnologia permite criar modelos tridimensionais precisos da vegetacdo (LIU et al., 2017;
PILLODAR et al., 2017).
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Diante disso, o presente estudo concentra-se na aplicagdo do Lidar como uma
ferramenta ndo invasiva para estimar a AGB em um fragmento de Floresta Ombroéfila Mista
Alto Montana. Essa formacdo florestal é sensivel as mudancas climaticas, devido a sua
especificidade, adaptadas a condicdes de altitude, temperatura e padrdes de chuvas, tornando-
as vulneraveis a perturbacdes climaticas. A capacidade do Lidar de fornecer dados precisos da
estrutura vertical propde ndo apenas aperfeicoar a estimativa da AGB, mas também contribuir

para 0 manejo sustentavel deste ecossistema.

2. HIPOTESE

e Os dados obtidos por Lidar aerotransportado para a estimativa da AGB em um

fragmento florestal apresentam correlacéo significativa com os dados de campo.

e A espacializacdo da biomassa florestal permitird uma representacdo espacial

detalhada da distribuicdo da biomassa no fragmento florestal estudado.

3. OBEJTIVO
3.1 Objetivo geral

Estimar a AGB utilizando dados Lidar aerotransportado e diferentes modelos de
regressao linear em um fragmento da Floresta Ombrdéfila Mista Alto-Montana, considerando

dois tamanhos de poligonos retangulares de 200 m2 e 800 mz2.

3.2 Objetivos especificos
e Extrair o Canopy Height Model (CHM);
e Extrair métricas derivadas dos dados Lidar;
e Verificar correlagdo entre as diferentes metricas Lidar e AGB;
e Desenvolver modelos para a estimacao da biomassa;
e Determinar o melhor modelo para o célculo da biomassa para a area de estudo com base
nos dados de inventario florestal;

e Espacializar a biomassa florestal usando o modelo escolhido.

4. REVISAO DE LITERATURA

4.1 Biomassa
A biomassa florestal representa um importante indicador da saude e funcionalidade dos
ecossistemas terrestres, sendo composta por diferentes compartimentos que desempenham

papéis cruciais nos ciclos biogeoquimicos e no armazenamento de carbono (HIGA et al., 2014).
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Segundo Watzlawick et al. (2021), o conceito de biomassa florestal pode englobar tanto a
totalidade da biomassa presente no ecossistema florestal quanto suas fragdes especificas, como
a fitomassa arbdrea, que se refere apenas a porcao arbdrea da vegetacao. Essa distingdo permite
analises mais direcionadas sobre as interac6es ecoldgicas e 0s servicos ambientais das florestas.

A compreensdo detalhada dessas fracGes é fundamental para o desenvolvimento de
modelos precisos de estimativa de biomassa e para a elaboracdo de estratégias de manejo
sustentavel e mitigacdo de impactos climaticos (HIGA et al., 2014). A Figura 1, adaptada de
Malhi et al. (2009), ilustra a distribui¢do da biomassa florestal nos diferentes compartimentos,
destacando suas interconexdes e relevancia.

Figura 1. Representagdo dos reservatorios de biomassa florestal. Em que A- biomassa acima
do solo; B- biomassa abaixo do solo; C- serapilheira; D- necromassa.

Fonte: adapto de Malhi et al. (2009).

A AGB inclui componentes como troncos, galhos, sementes, folhas, arbustos, gramineas
e a vegetacdo rasteira, sendo frequentemente utilizada para estimativas de carbono armazenado
em florestas. Por outro lado, a biomassa abaixo do solo abrange o sistema radicular como todo,
exceto as raizes muito finas com o diametro inferior a 2mm (CARDOSO; PARRON;
FRANCISCON, 2015). A serapilheira é composta por galhos com o diametro inferior a 2 cm,
folhas, flores e frutos. Sendo que este material pode variar quanto a sua diversidade e
quantidade de acordo com época do ano (CARDOSO; PARRON; FRANCISCON, 2015).

A necromassa consiste em todo material lenhoso de diversos tamanhos e tipos, como
por exemplo: toras, nds, galhos grandes, raizes grossas e pedagos grandes de madeira

(NEWTON, 2007), ou seja, € aguele material que ndo faz parte da serapilheira, porém esta caido
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no chdo da floresta, contemplando também material pendurado em arvores ou arvores mortas
que ainda estdo em pé, com o didmetro maior que 2cm (CARDOSO; PARRON;
FRANCISCON, 2015).

4.2 Estimativa da biomassa

A quantificacdo da biomassa florestal é essencial para subsidiar decisGes dos gestores
relacionadas ao uso sustentavel das areas florestais (HE et al., 2013). Essas estimativas sdo
fundamentais para a formulagdo de politicas publicas que visam mitigar as emissdes de carbono
provenientes da supressao e degradacdo florestal. Além disso, contribuem para a conservacéao,
0 manejo sustentavel das florestas e 0 aumento dos estoques de carbono florestal (CAMPBELL,
2009).

A AGB é uma variavel ecologica de grande relevancia, sendo sua estimativa essencial
para reduzir incertezas nas projecdes do balanco de carbono florestal e compreender possiveis
variagdes no sistema climatico (SRINIVASAN et al., 2014). Aproximadamente metade da
biomassa florestal € composta de carbono, despertando interesse cientifico na compreensao do
ciclo do carbono (HOUGHTON et al., 2009; ZOLKOS et al., 2013).

A AGB pode ser estimada por meio de métodos diretos ou indiretos. Os metodos
indiretos utilizam rela¢fes quantitativas ou modelos matematicos, como razfes ou regressoes,
mas ainda demandam medi¢des de variaveis em campo, como o diametro a altura do peito e
altura das arvores. Ja os métodos diretos consistem na coleta e analise direta do material, como
a pesagem integral de um tronco para determinar a biomassa (WATZLAWICK et al., 2021).
Embora as medi¢bes convencionais em campo fornecam resultados precisos, apresentam

limitacGes em termos de cobertura espacial (ENE et al., 2013; WU et al., 2016).

O uso do sensoriamento remoto € uma alternativa viavel para mapeamento da biomassa
e do estoque de carbono florestal de maneira rapida e econémica (GIBBS et al., 2007). Sensores
como o Lidar destacam-se por sua capacidade de penetrar no dossel da floresta (LEFSKY et
al., 2002) e fornecer medidas diretas da vegetacdo, como a altura do dossel (POPESCU et al.,
2011), fortemente correlacionada a AGB. Contudo, a calibracdo e a validacdo com medicGes
de inventario de campo permanecem indispensaveis para garantir a confiabilidade das
estimativas (GOETZ; DUBAY AH, 2011).

A simplicidade e a clareza dos modelos lineares sdo vantagens dessa metodologia
(GARCIA-GUTIERREZ et al., 2014), especialmente quando a relagdo entre AGB e métricas

extraidas de dados Lidar € quase linear (MUAYA et al., 2015). Por outro lado, metodologias
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ndo-paramétricas apresentam uma alternativa eficiente para modelagem e predicdo,
dispensando em suposi¢des sobre a distribuicdo dos dados (PACKALEN; MALTAMO, 2007).

A mensuragdo direta da biomassa das arvores é mais trabalhosa e custosa em
comparacdo com outras variaveis dendrométricas, como didmetro a altura do peito (DAP) e a
altura. Por isso, os modelos frequentemente utilizados empregam correlacdo com essas
medidas, permitindo a estimativa da biomassa a partir de variaveis obtidas em inventarios
florestais tradicionais. Essa abordagem facilita inventarios de biomassa em larga escala,
reduzindo custos operacionais (BEHLING, 2016).

4.3 Lidar

O Lidar é um sensor ativo, pois ndo depende de fontes externas de energia, como a luz
solar. O sensor emite sua propria radiacdo eletromagnética, utilizando feixes de laser no
comprimento de onda do infravermelho proximo para medir a distancia do sensor e o alvo
(GIONGO et al., 2010; MELIN; SHAPIRO; GLOVER-KAPFER, 2017).

Os feixes de laser possuem caracteristicas como monocromaticidade, alta intensidade,
direcdo e coeréncia (BAGNATO, 2001). A coeréncia ¢ particularmente relevante, pois indica
que todos os raios de luz possuem o mesmo comprimento de onda e estdo perfeitamente
alinhados. Essa propriedade permite a concentracdo de energia em pontos especificos,
proporcionando alta precisdo e maior alcance do laser (BRANDALIZE; PHILIPS, 2002).

Ap0s a emissao do pulso, ele é direcionado por espelhos de varredura composto por um
conjunto de lentes e espelhos Opticos, que direcionam os pulsos em direcdo aos alvos/objetos
no terreno e posteriormente, recebem os sinais de retorno que sdo direcionados ao receptor
(GIONGO et al., 2010). Os sinais de retorno, refletidos pelos objetos, sdo captados pelo
receptor. A intensidade do pulso retornado indica a natureza do alvo, sendo maior quando
superficies solidas sdo atingidas (MELIN; SHAPIRO; GLOVER-KAPFER, 2017). Cada pulso
pode gerar multiplos retornos, registrando diferentes camadas da paisagem, 0 que resulta em
uma nuvem de pontos tridimensional que detalha o terreno, 0s objetos e a cobertura vegetal
(MELIN; SHAPIRO; GLOVER-KAPFER, 2017). Na Figura 2 demonstra a nuvem de pontos

lidar e a algumas arvores individuais.
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Figura 2. Uma representagao da nuvem de pontos do Lidar. Em que A- nuvem de pontos da
nuvem do Lidar; B- arvores isoladas.
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Fonte: Melin, Shapiro e Glover-Kapfer (2017).

O Lidar pode ser operado a partir de plataformas orbitais, terrestre ou aerotransportada
(GIONGO et al., 2010). Embora os principios Opticos e mecanicos sejam semelhantes, as
tecnologias para determinar a posicdo e a orientacdo e do sensor variam de acordo com a
aplicacdo (POPESCU et al., 2011).

Segundo GIONGO et al. (2010), os sistemas Lidar aerotransportado (Airborne Laser
Scanner - ALS) sdo compostos por um sensor laser que essencialmente registra o tempo entre
o sinal emitido e o recebido de um determinado ponto na superficie terrestre, um Sistema
Inercial de Navegacdo (INS — Inertial Navigation System) e um receptor GNSS (Global
Navigation Satellite System) em uma plataforma aerotransportada. Em terra, é necessario um
receptor GNSS que possibilite o célculo da correcdo diferencial do receptor instalado na

plataforma (Figura 3).
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Figura 3. O processo de varredura a laser aerotransportado.
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Fonte: Melin, Shapiro e Glover-Kapfer (2017).

Para cada pulso refletido, sdo registrados a localizacdo e a orientacdo do ponto de
reflexdo e o tempo de percurso entre o aparelho emissor e a superficie, 0 que possibilita que a
distancia e a posicéo tridimensional de cada ponto sejam calculadas (WAGNER et al., 2004).
A distancia (D) pode ser obtida pela seguinte equacdo (BALTSAVIAS, 1999):

D=c.t/2

Em que: ¢ = velocidade da luz no vacuo = 300.000 km/s; t = tempo de emissdo e de recepcao
de um pulso (ns).

O pulso do laser possui a capacidade de penetrar em pequenas aberturas do dossel da
floresta, permitindo a obtencdo de informacdes do relevo, sub-bosque e do dossel da floresta
(JENSEN, 2009). Os multiplos retornos dos pulsos laser possibilitam a identificacdo e
mensuracdo de diferentes camadas da estrutura vertical da paisagem, resultando na estrutura
tridimensional (REUTEBUCH et al., 2005). As informag6es obtidas da nuvem de pontos Lidar

podem ser usadas para diversas aplicagdes na area florestal e alguns exemplos sdo apresentados

na Tabela 1.
Tabela 1. Aplicacdes florestais para dados Lidar.
PARAMETROS FORMA DE OBTENCAO DE EXEMPLO DE APLICACAO DE
FLORESTAIS DADOS ALS LITERATURA

Altura do dossel Medida direta Naesset (1997)



22

Volume de copa Medida direta Coops et al. (2007)

Didmetro de copa Medida direta Roberts et al. (2005)

N° de individuos Medida direta Hirata et al. (2009)
Volume Modelagem loki et al. (2010)
Biomassa Modelagem Damilin e Medvedev (2004)
Carbono Modelagem Balzter et al (2007)

Area basal Modelagem Silva et al (2017)
Diametro a altura do peito Modelagem Ibanez et al (2016)
Cabertura de copa Fusdo com outros sensores Andersen et al (2005)
Identificacdo de espécie Fusdo com outros sensores Kim (2007)

Fonte: Giongo et al. (2010) e adaptado por Rex (2019).

Em um estudo realizado por Jiménez et al. (2017) obtiverem variaveis dendrométricas
e de biomassa para um povoamento comercial (Pinus pinaster, Pinus radiata e Eucalyptus spp.)
usando dados Lidar de baixa densidade em combinagdo com as imagens da plataforma orbital
Landsat ETM+, demonstrando que é possivel determinar a distribuicdo espacial das variaveis
dendromeétricas e da biomassa acima do solo em areas extensas. Silva et al. (2017) apresentou
resultados satisfatorios na predicdo da AGB em planta¢des de Pinus taeda L. por meio de dados
Lidar aerotransportado.

Oehmcke et al. (2024) empregaram redes de deep learning para prever a biomassa
acima do solo, o volume de madeira e 0s estoques de carbono nas florestas de forma eficiente
e direta a partir de nuvens de pontos Lidar aerotransportadas. Trés arquiteturas de redes neurais
conceitualmente diferentes foram modificadas para realizar regressao e foram avaliadas usando

um conjunto de dados exclusivo combinando medicdes de campo e dados Lidar.

4.4 Modelos digitais
Além da aplicacdo do setor florestal, a tecnologia Lidar é utilizada para
desenvolvimento do modelo digital de terreno (DTM), modelo digital de superficie (DSM) e

modelo digital normalizado (nDSM). Com esses modelos é possivel extrair informag¢fes como
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a declividade do terreno, informagdes sobre arvores isoladas, quantificacdo de biomassa e
carbono, anélise de extratos florestais, modelagem 3D de copas, dentre outros (PEREIRA,
2014).

4.4.1 Digital Terrain Model

O Digital Terrain Model (DTM) ou Modelo Digital de Terreno (Figura 4) é uma
representacdo digital tridimensional da superficie da Terra. Descreve a elevagdo do terreno de
forma precisa e pode incluir caracteristicas como montanhas, vales, rios e outros relevos
naturais. Utilizado em Cartografia, Planejamento Urbano, Engenharia Civil, estudos
ambientais, entre outros campos (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015).

Figura 4. Digital Terrain Model (tile aleatdrio da area de estudos).
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Fonte: Autor (2024).

4.4.2 Digital Surface Model
O Digital Surface Model (DSM) ou Modelo Digital de Superficie (Figura 5) apresenta

informacdes de toda elevacdo das feicbes e do relevo da paisagem, servindo como uma
representacdo visual das fei¢Oes na superficie terrestre, como arvores, construcoes, entre outros

objetos do terreno (Jensen, 2009).
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Figura 5. Digital Surface Model (tile aleatorio da area de estudos).
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Fonte: Autor (2024).

4.4.3 Canopy Height Model
O Canopy Height Model (CHM) ou Modelo Digital do Dossel (Figura 6) é semelhante

ao DSM, sendo uma representacdo digital que descreve a altura vertical das copas das arvores
e outras estruturas do dossel vegetal. Frequentemente derivado de dados remotamente situados
como o Lidar ou Aerofotogrametria, informacdes utilizadas em estudos de ecologia florestal,

manejo de recursos naturais e modelagem ambiental (POPESCU, 2007).
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Figura 6. Canopy Height Model (tile aleatdrio da area de estudos).
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Fonte: Autor (2024).

5. METODOLOGIA
5.1 Area de estudo

A area de estudo € a RPPN (Reserva Particular do Patriménio Natural) Complexo Serra
da Farofa pertence a empresa Klabin S.A. Esta localizada entre os municipios de Bocaina do
Sul, Painel, Urupema e Rio Rufino no estado de Santa Catarina (Figura 7). Com quase cinco
mil hectares de area remanescente da Mata Atlantica, caracterizada pela vegetacdo da Floresta
Ombrofila Mista, Matas Nebulares e Campos de Altitude. Além disso, a reserva abriga as
nascentes dos rios Caveiras e Canoas. Nessa reserva foram registradas mais de 570 espécies de
flora e 360 de fauna (KLABIN S.A., 2024). O clima da regido pela classificacdo de Koppen é
Cfb (clima temperado, sem estacdo seca e verdo fresco), a precipitacdo varia de 1.100 a 2.000
mm anual e acontecem geadas severas e frequentes. Na Fazenda das Nascentes as altitudes
superam 1700 m, contribuindo para a singularidade e importancia da regido (KLABIN S.A.,
2020).
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Figura 7. Localizacdo da RPPN Complexo Serra da Farofa. Em que A- América do Sul; B-
Santa Catarina; C- municipios que contemplam a RPPN; D- area de estudo.
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5.2 Obtencéo dos dados

5.2.1 Inventéario Florestal

Os dados de inventario florestal foram obtidos a partir da mensuracdo de 7 parcelas
permanentes na reserva sendo que cada parcela tem uma area 200m2 (10m x 20m), resultando
em uma area amostral de 1400m? (Figura 8). Estas parcelas foram instaladas no ano de 2019,
com o objetivo de realizar o monitoramento temporal sendo que as parcelas foram implantadas

de forma aleatoria, abrangendo diferentes locais e altitudes. As arvores remanescentes foram
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identificadas e mensuradas as varidveis dendrométricas para quantificacdo de biomassa e

carbono existentes na aérea, através do método ndo destrutivo (Souza e Nicoletti, 2023).

Figura 8. Localizacdo das parcelas de inventario florestal e recobrimento aéreo na rea de
estudo.
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5.2.2 Lidar

O recobrimento aéreo foi realizado pela empresa SAI — Servicos Aéreos Industriais em
outubro de 2019 (ZIEGELMAIER NETO, 2022). Na tabela 2 sdo apresentadas as

caracteristicas do sensor Lidar e do recobrimento aéreo.

Tabela 2. Caracteristicas do recobrimento aéreo e do equipamento Lidar utilizado.

Aparelho Lidar Optech ALTM Gemini
Comprimento de onda 1064 nm
Data de aquisicéo 08/10/2019
Altitude de voo 800 m

Velocidade média de voo 184 km/h
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Angulo de escaneamento +/- 10°
Repeticdo do Laser Scaner 70 kHz
Frequéncia de escaneamento 70 Hz
NUmero de retornos 1-4
Intensidade 12 bits
Densidade média de pontos 15.38 pontos/m?

Fonte: Ziegelmaier, Neto (2022).

5.3 Processamento dos dados

5.3.1 Inventario Florestal

Modelos especificos foram aplicados para Araucaria angustifolia (Bertol.) Kuntze,
devido as suas caracteristicas unicas, enquanto outros modelos consideraram as particularidades
de crescimento de outras espécies, visando maior precisdo nas estimativas. Esta abordagem
diferenciada é crucial para obter resultados precisos no inventario florestal e na gestdo

sustentavel das florestas (Souza e Nicoletti, 2023).

Para os dados de inventario, foram utilizados modelos de volume e altura ajustados por
Souza e Nicoletti (2023) para a area de estudo. Os pesquisadores observaram que 0s dados
apresentavam muita diferenca nas alturas, ja que foram coletadas por métodos diferentes, por

este motivo foram usados os modelos hipsométricos, apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Modelos ajustados para volume e altura, para a area de estudo.

Modelo Autores Espécies Equacéo R2ajust. Syx(%) FM
1 Volumétrico Netto A v=0,03840414+0,52239325+ei - - -
angustifélia
2 Volumétrico Vibrans et Outras In (v/1000) =17,96+0,96*In ¢ 0,94
al espécies +0,76*In h +ei

3 Douglas et A. In h =1,87943351+0,28822365*In d 0,59 12,3 11,0271
Hipsométrico al angustifélia +ei

4 Douglas et Outras In h =1,45232149+0,39383646*Ind 0,478 105 11,0271

Hipsométrico al espécies +ei
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Em que: In = logaritmo natural; h= altura total da arvore(m), para equagdo 3 e 4 é necessaria a altura comercial
que, segundo dados coletados é de 82 % da altura para A. angustifolia e 75% da altura para as outras espécies; c=
circunferéncias na altura do peito; d= diametro a altura do peito (cm) e para a equagdo 3 em (m); v= volume

individual; FM = fator Meyer, ei = erro aleatdrio ndo informado. Fonte: De Souza e Nicoletti (2023).

A biomassa foi estimada pelos modelos apresentados na Tabela 4, ajustados por De Souza e
Nicoletti, (2023), para area de estudo.

Tabela 4. Modelos ajustados para o céalculo da AGB.

Autores Espécies Equacao RZajust. Syx(%) FM n

S. Hall A angustilofia In b=-3,3252+1,57874*In d +1,24179*In(h) 0,61 134,9 1,2198 227

Vibrans Outras espécies In b/1000 = -12,236+0,80307*Inc?+1,16862*In(h) 0,83 55,1 1,097 15

Em que: In = logaritmo natural; h = altura da arvore (m); c= circunferéncia na altura do peito; d = DAP (cm); v=
volume individual (m3); FM: fator de Meyer. Fonte: De Souza e Nicoletti (2023).

5.3.2 Dados Lidar

O ajuste do tamanho, rotacdo e posicionamento das parcelas € crucial para corrigir erros
relacionados ao posicionamento em campo, muitas vezes causados por limitacfes na preciséo
do GPS e pela complexidade do terreno ou vegetacdo (HERNANDEZ-STEFANONI et al.,
2018). Essas discrepancias podem gerar inconsisténcias na correspondéncia entre as parcelas
amostradas e os dados Lidar, afetando a confiabilidade das métricas extraidas (LI et al., 2022).
Ao realizar esses ajustes, busca-se alinhar de forma mais precisa os dados de inventario florestal
com os dados remotos, garantindo maior acuracia nas estimativas florestais, como biomassa e
estrutura vertical (LAURIN et al., 2014).

Para isso foram criados sete poligonos retangulares no tamanho de 200m2 (10m x 20m)
e sete poligonos retangulares no tamanho de 800m?2 (20m x 40m) (Figura 9). Foram calculadas
a convergéncia meridiana e a declinacdo magnética para as parcelas, posteriormente para ajustar
a parcelas representadas na projecdo cartografica UTM (Universal Transversa de Mercator). A
orientacdo das parcelas em campo foi feita empregando a bussola eletrdnica do receptor de
sinais GNSS. Na Figura 10 sdo apresentadas as posi¢Oes das parcelas para as dire¢6es cardeais
Norte-Sul (N-S) e Leste-Oeste (L-O). E exemplificado a correcdo da convergéncia meridiana e

da declinagdo magnética.
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Figura 9. Representacdo dos poligonos de 200m2 e 800m2.
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Fonte: Autor (2024).

Figura 10. Orientagdo dos poligonos em N-S e L-O. Em que: A- orientacdo N-S; B-
orientagéo L-O.
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Fonte: Autor (2024).

Ap0s os ajustes das direcdes, foi utilizado o comando LasClip, do plugin LAStools no
aplicativo ArcGIS 10.8 para recortar a nuvem de pontos Lidar referente a cada parcela. O
processamento dos recortes das parcelas ocorreu no aplicativo RStudio 4.4.1 com o pacote lidR.
O pacote é projetado para manipulacéo, visualizacdo e analise de dados de escaneamento ALS
(Airborne Laser Scanner). Sendo utilizado para a extracdo de meétricas florestais e

geomorfoldgicas a partir de nuvens de pontos Lidar (ROUSSEL et al., 2020).

O script do processamento Lidar, esta disponivel no trabalho da Corte et al. (2022).
Inicialmente foram gerados os DTM, DSM, CHM e nDSM por parcelas (Figura 11, as demais
parcelas estdo no apéndice). O DTM foi extraido pelo algoritmo proposto por Zhang et al.

(2016), usando uma técnica de filtragem por simulacéo de tecido (Cloth simulation filtering -
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CSF), ou seja, simula um tecido que é "ajustado” sobre uma nuvem de pontos invertida. Nesse
processo, a nuvem de pontos é virada de cabeca para baixo e o tecido é projetado sobre a
superficie invertida. Os pontos de contato com o solo séo identificados a partir das interacdes
entre os nés do tecido e da superficie. A simulagdo do tecido é feita com uma grade composta
por particulas com massa interligadas, o que define sua posicéo tridimensional e forma.

Figura 11. Representacdo do poligono de 200m?, referente a parcela 1. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).

A extracdo das métricas ocorreu a nivel da nuvem de pontos, levando em consideracao
todos os pontos disponiveis pelas fungdes “cloud _metrics () e “stdmetrics_z ()” resultando 36

métricas (ROUSSEL et al, 2020). As métricas extraidas sdo observadas na Tabela 5.

Tabela 5. Métrica extraidas do nDSM.

Siglas Significados
Zmax Altura maxima
Zmean Altura média
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Zsd Desvio padrdo da Distribuicdo da altura
Zskew Assimetria da distribuicdo de altura
Zkurt Curtose da distribuicdo de altura
Zentropy Entropia da distribuigdo de altura
pzabovezmean Porcentagem de retornos acima de zmean
pzabove2 Porcentagem da altura superior a 2 metros em relagéo ao solo
zq x Mo nercentil (quantil) da distribuicio de altura
zpcum Porcentagem acumulada de retorno na i- '™ camada

Fonte: Autor (2024), adaptado de Roussel et al. (2020).

5.3.3 Modelos para estimativa de biomassa

Das parcelas foram selecionadas aleatoriamente 30% para a validacdo e 70% das para o
treinamento. Foi realizado o teste de correlacdo entres as metricas obtidas do Lidar e os dados
de campo (biomassa). Foram selecionadas as métricas para a modelagem que apresentaram

correlacdo acima de 0,5. Na Tabela 6 podemos observar os parametros de correlagéo.

Tabela 6. Parametros de Correlagédo de Pearson (r).

Coeficiente de correlacdo Correlacéo
r=1 Perfeita positiva
0,8<r<1 Forte positiva
0,5<r<0,8 Moderada positiva
0,1<r<0,5 Fraca positiva
r=0 infima positiva
0<r<-01 Nula
-0,1<r<-0,5 infima negativa
-0,5<r<-0,8 Moderada negativa
-08<r<-1 Forte negativa
r=-1 Perfeita negativa

Fonte: Santos (2007) cintado por Corte et al. (2022).

Em seguida utilizou-se a regressdo Stepwise, um método automatizado empregado nas
fases exploratérias para a construcdo de modelos de biomassa. Esse processo apresenta trés
abordagens (Corte et al., 2022):

e Forward, o processo inicia com um modelo nulo, ou seja, sem variaveis, e a
adicdo de variaveis independentes é testada uma a uma. A inclusdo de uma
variavel no modelo é baseada em critérios como a reducdo do p-value ou o
aumento no valor do R2, garantindo que apenas as variaveis mais relevantes

sejam mantidas.
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e Backward comeca com um modelo que inclui todas as variaveis independentes
disponiveis. A remog&o das variaveis ocorre gradualmente, também uma a uma,
com base na sua importancia para 0 modelo, sendo eliminadas aquelas que
apresentam maior p-value ou contribuem menos para a explicacdo do modelo,
observando-se 0 impacto na soma dos quadrados dos residuos.

e Both (bidirecional) que combina ambas as técnicas, testando simultaneamente a
adicdo e a remocdo de variaveis para otimizar a selecdo do conjunto de

preditores.

Este procedimento ocorreu com auxilio do pacote “olsrr” (Hebbali, 2020), que possui
um conjunto de ferramentas para construcdo de modelos de regressdo utilizando-se do critério
dos Minimos Quadrados Ordinarios. Um método de estimacdo empregado na regressao linear
com o intuito de determinar os coeficientes que minimizam a soma dos quadrados dos residuos,
0s quais representam as diferencas entre os valores observados e os valores ajustados pelo
modelo. Essencialmente, visa ajustar uma linha reta que melhor represente a relacdo entre as

variaveis explicativas (independentes) e a variavel resposta (dependente).

Foram aplicadas as seguintes fungdes: “ols step forward p” para o método forward,
“ols step backward p” para backward e “ols step both p” para o método bidirecional. A
selecdo do modelo foi baseada no valor de p (ou p-valor) obtido pela ANOVA (anélise de
variancia), sendo considerado significante quando o p-valor foi inferior a 0,05. (Corte et al.,
2022).

Antes de espacializar a biomassa foram gerados nove recortes (tiles) da nuvem Lidar
referente a area de estudo, para facilitar o processamento computacional. Esses recortes foram
normalizados, e posteriormente extraidas as métricas e salvas em formato tiff com uma
resolucdo espacial de 1m x 1m. No ArcGIS 10.8 a ferramenta Mosaic To New Raster foi usada
para unir os nove recortes referente as métricas utilizadas na modelagem. A ferramenta Raster

Calculator utilizada para calcular a biomassa.

5.3.4 Avaliacéo estatisticas

O coeficiente de correlacdo de Pearson (r), mede a forca e a direcdo da relacdo linear

entre duas variaveis. O valor de r varia de -1 a 1, (Tabela X) onde:

e 1indica uma correlagdo positiva perfeita,

e -1indica uma correlacdo negativa perfeita,



34

e 0 indica auséncia de correlagéo linear.
Sendo representado pela equacéo a seguir:

X =x)(yi—y)
r =
VI (xi — x)*(yi — y)?

e Emque:
e Xie yisdo os valores das duas variaveis.
e X éa média dos valores da variavel x.

e yéamédiados valores da variavel y.

O coeficiente de determinacdo (R?) quantifica a proporcdo da variabilidade dos valores
observados que é explicada pelo modelo. Este coeficiente varia de 0 a 1, sendo que valores
proximos de 1 indicam que 0 modelo possui uma alta capacidade de explicacdo da variabilidade
dos dados observados. Representado pela equacédo a seguir:

X(yi— 9i)*

2 -1 _
R Si-9)

Em que:

e i sdo os valores observados.
e i sdo os valores previstos pelo modelo.

e Yy éameédia dos valores observados.

A Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) representa a diferenca entre os valores
observados e os valores previstos por um modelo, expressando a magnitude média desses erros.
Valores menores de RMSE indicam um melhor ajuste do modelo aos dados observados.

Representado pela equacédo a seguir:

n = 1(yi — 9i)?
RSME:\/ZL (yi — i)

n

Em que:

e yisdo os valores observados.
e i sdo os valores estimados pelo modelo.

e nénumero de observacoes.
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O BIAS mede a tendéncia do modelo em superestimar ou subestimar os valores observados.
Valores positivos indicam superestimagédo, enquanto valores negativos indicam subestimacao.
Representado pela equacao a seguir:

Xil=0Qi-y)
n

BIAS =

Em que:

e yisdo os valores observados.
e yisdo os valores estimados pelo modelo.

e nénumero de observacgdes.

6. RESULTADOS

O CHM da area de estudo (Figura 12) apresentou valores no intervalo de 0 m a 29,56
m, enquanto o inventario florestal com base na alturas obtidas pelos modelos hipsométricos,
identificou altura maxima de 23,18 m. Ambas as alturas identificadas estdo coerentes com
valores encontrados em literatura para a altura maxima de Floresta Ombroéfila Mista, 27m
conforme evidenciado em trabalho de TRAUTEN MULLER (2019). Na Tabela 7 é possivel
comparar as alturas maximas e media obtidas pelas observacoes de campo e pelo Lidar em cada
parcela.

Tabela 7. Comparativos das alturas das arvores obtidas pelos modelos hipsométricos e das
métricas derivada do Lidar (m).

Inventario Florestal Poligono 200 m? Poligono 800 m?
max méd DP max méd DP max méd DP
Parcelas  (m) m M MM M m m (m (m)

21,81 1320 435 1685 8,26 6,08 1850 841 6,01
2096 11,84 3,30 1524 829 424 1524 754 3,95
17,68 12,42 257 1432 7,21 3,16 21,44 7,78 3,71
1550 11,29 2,32 8,96 5,89 2,32 8,94 500 241
19,37 1289 3,25 16,10 846 513 2263 894 514
22,82 1533 435 1688 694 436 1810 6,97 4,45
23,18 1535 387 17,13 895 414 1883 7,22 4,29

o ~NOo ot w N Bk

Em que: méax = méaximo; méd = média; DP = desvio padrdo. Fonte: Autor (2024).
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Figura 12. CHM da area de estudo.
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Fonte: Autor (2024)

Nas Tabelas 8 e 9 apresentam-se as métricas derivadas do Lidar. As métricas zpcumb e
zentropy para 0s recortes com areas 200m?2 (Tabela 8) apresentaram uma correlacao de Person
de 0,82 e 0,74 respectivamente, forte e moderada em relacdo AGB obtida pelo inventério

florestal.
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Tabela 8. Métricas Lidar do poligono de 200m2.

Parcelas
Meétricas 1 2 3 5 6 7 8
Zmax 16,85 15,24 14,32 8,96 16,10 16,88 17,13
Zmean 8,26 8,29 7,21 5,89 8,46 6,94 8,95
Zsd 6,08 4,24 3,16 2,32 5,13 4,36 4,14
Zskew -0,31 -0,76 -0,85 -1,27 -0,59 -0,20 -0,64
Zkurt 1,37 2,54 3,67 3,64 1,81 2,06 2,72

Zentropy 0,84 0,89 0,80 0,86 0,87 0,88 0,91
pzabovezmean 57,56 62,85 57,50 67,32 6258 57,98 57,70
pzabove?2 68,08 8366 8821 90,71 77,83 77,00 89,20

zg5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,38
zq10 0,00 0,37 0,57 2,24 0,00 0,00 1,65
zq15 0,00 1,43 5,45 3,21 0,43 0,67 4,30
2920 0,45 4,24 5,95 4,07 1,54 1,35 5,56
2925 0,82 6,80 6,22 4,86 3,42 3,17 6,88
zq30 1,45 7,69 6,49 5,59 5,70 5,29 7,74
zq35 3,98 8,16 6,78 6,11 7,11 6,21 8,20
zq40 6,73 8,43 7,07 6,35 9,22 6,79 8,69
zq45 9,92 8,83 7,33 6,56 9,93 7,18 9,25
zq50 10,99 9,22 7,59 6,74 10,34 7,48 9,78
zQg55 11,84 9,66 7,85 6,90 10,80 7,79 10,28
zq60 12,35 10,08 8,08 7,06 11,43 8,19 10,66
zq65 12,83 10,50 8,26 7,20 12,05 8,62 11,09
zq70 13,33 10,90 8,48 7,37 12,49 9,35 11,50
zq75 13,66 11,20 8,92 7,52 12,82 10,46 11,86
zq80 14,01 11,61 9,47 7,66 13,09 11,32 12,32
zq85 14,44 12,16 10,13 7,85 13,38 11,85 12,84
zq90 15,01 13,10 11,02 8,02 13,72 12,28 13,29
2995 1557 14,01 11,83 8,22 14,23 1294 14,90

zpcuml 18,23 7,51 3,37 1,33 7,39 11,87 6,13
zpcum?2 21,59 10,23 3,83 2,86 12,58 15,97 9,88
zpcum3 25,10 13,42 4,29 6,40 16,04 20,13 14,55
zpcum4 28,75 15,98 9,77 1196 2264 32,09 2143
zpcumbs 3195 2295 36,04 17,17 26,89 58,0/ 35098
zpcume6 3521 4444 6893 2425 3330 70,03 5291
zpcum? 46,02 6360 8291 3397 5194 8262 75,66
zpcum8 66,71 83,98 92,76 61,41 72,01 9559 91,53

Zpcum9 89,93 92,17 98,74 90,21 96,41 98,16 95,94
Em que: zmax - altura méaxima; zmean - altura média; zsd - desvio padrdo da distribuicdo de altura; zskew -

assimetria da distribuicdo de altura; zkurt - curtose da distribuigdo de altura; zentropy - entropia da distribuicéo de

altura; pzabovezmean - porcentagem de retornos acima de zmean; pzabove2 - porcentagem da altura superior a 2



metros em relagdo ao solo; zq — x*™ percentil (quantil) da distribuicdo de altura; zpcum -

acumulada de retorno na i-*i™ camada. Fonte: Autor (2024).
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porcentagem

Para os recortes das nuvens de ponto com area de 800m? (Tabela 9) as métricas zpcum3

apresento uma correlagdo 0,93 forte em relacdo a AGB fornecida pelo inventério florestal.

Tabela 9. Métricas Lidar do poligono de 800m2.

Parcelas

Métricas 1 2 3 5 6 7 8
Zmax 18,50 15,24 21,44 8,94 22,63 18,10 18,83
Zmean 8,41 7,54 7,78 5,00 8,94 6,97 7,22
Zsd 6,01 3,95 3,71 2,41 5,14 4,45 4,29
Zskew -0,23 -0,62 0,21 -0,87 -0,36 0,16 0,01
Zkurt 1,51 2,46 4,78 2,68 2,08 2,09 2,25
Zentropy 0,89 0,89 0,76 0,91 0,88 0,93 0,92
pzabovezmean 5549 62,74 5155 60,78 59,29 49,08 53,11
pzabove2 71,33 8362 8964 8455 8464 8381 8371
zg5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
zq10 0,00 0,37 1,36 0,19 0,63 0,67 0,88
zq15 0,23 1,34 5,54 1,86 1,90 1,76 1,76
2920 0,66 3,90 6,17 3,02 3,19 2,71 2,93
2925 1,22 5,46 6,51 3,83 4,38 3,43 3,91
2q30 2,59 6,54 6,82 4,35 5,74 4,04 4,74
2935 5,53 7,31 7,11 4,68 7,20 4,71 5,32
2q40 7,28 7,77 7,39 5,07 8,75 5,40 5,79
zq45 8,53 8,18 7,64 5,40 9,79 6,11 6,89
2950 9,77 8,48 7,86 5,68 10,50 6,83 7,83
2955 10,98 8,76 8,08 5,96 11,15 7,50 8,50
260 11,67 9,06 8,26 6,20 11,69 8,13 8,95
2(65 12,49 9,35 8,51 6,40 12,20 8,85 9,36
zq70 13,27 9,71 8,81 6,62 12,61 9,79 9,85
zq75 13,93 10,24 9,21 6,84 1295 10,65 10,32
zq80 14,53 10,77 9,81 7,07 13,30 11,35 10,78
zg85 15,07 11,26 10,37 7,30 13,73 1195 11,50
zq90 15,54 12,06 11,26 7,53 1432 1264 12,54
2995 16,18 13,01 15,07 7,84 15,41 14,80 14,02
zpcuml 16,54 7,80 3,82 2,64 8,57 8,01 10,66
zpcum?2 20,88 10,79 5,20 5,39 18,89 20,30 19,53
zpcum3 2447 14,75 18,15 9,27 27,72 35,03 34,76
zpcum4 30,85 21,36 63,48 1462 3581 48,94 4551
zpcumb 39,45 3254 86,47 24,04 5233 63,36 63,53
zpcume6 4854 5798 9290 38,40 81,84 7453 82,98
zpcum?7 62,39 77,08 9457 57,21 96,07 89,25 92,17
zpcum8 7965 89,95 9766 80,16 98,80 93,94 96,77
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zpcum9 96,65 96,85 98,79 96,88 99,13 99,11 98,86
Em que: zmax - altura maxima; zmean - altura média; zsd - desvio padrdo da distribuicdo de altura; zskew -

assimetria da distribuicdo de altura; zkurt - curtose da distribuicdo de altura; zentropy - entropia da distribuicéo de
altura; pzabovezmean - porcentagem de retornos acima de zmean; pzabove2 - porcentagem da altura superior a 2
metros em relagdo ao solo; zq — x*™ percentil (quantil) da distribuicio de altura; zpcum - porcentagem

acumulada de retorno na i-*™ camada. Fonte: Autor (2024).

O modelo com menor p-valor obtido para o poligono de 200m2, pelo 0 método Stepwise,
foi 0 Both, apresentando um p-valor de 0.0078 < 0,05 na ANOVA, inferindo que a relagéo entre
as métricas zpcumb5 e zentropy com a AGB é significativa. O modelo obtido na regressdo linear
multipla (RLM):

Y = —1923,737 + (7,541 * zpcum5) + (2209,038 * zentropy)

Em que: Y= AGB (t/ha); zpcum5= porcentagem acumulada de retorno na camada 50/100;

zentropy= entropia da distribuicdo de altura.

Para esse modelo o valor de R? foi 0,996, RMSE de 12,73 t/ha e o BIAS de 0,00301158.
As métricas zpcumb5 e zentropy sdo preditores significativos para AGB explicando 99,6% da
variabilidade nos dados. O BIAS baixo indica que o0 modelo esta bem ajustado sem tendéncia
significativa (Figura 13).

Figura 13. Resultado do melhor modelo para estimar AGB para os poligonos de 200mz,
regressdo linear multipla usando as métricas Lidar zpcumb e zentropy.
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Fonte: Autor (2024).
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O modelo obtido para o poligono de 800m?, pelo método Stepwise, foi o Both,
apresentando um p-valor de 0.0202 < 0,05 na ANOVA, infere que a relagdo entre a métrica
zpcum3 e a AGB é significativa. O modelo obtido por regresséo linear simples (RLS):

Y = —83,359 + (13,586 * zpecum3)
Em que: Y= AGB (t/ha); zpcum3= porcentagem acumulada de retorno na i ™ camada.

Para essa regresséo o valor de Rz de 0,934, RMSE de 51,4 t/hae o BIAS de 0,01121455.
A métrica zpcum3 é um preditor significativo para AGB, explicando 93,4% da variabilidade
nos dados. O BIAS baixo indica que o modelo estd bem ajustado sem tendéncia significativa
(Figura 14).

Figura 14. Resultado do melhor modelo para estimar AGB para os poligonos de 800m?,
regressdo linear simples usando a meétrica Lidar zpcum3.
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Fonte: Autor (2024)

Nas Figura 15 compara-se a AGB estimada e a calculada pelo inventario florestal e na
Figura 16 observamos o grafico de residuos. O modelo RLM apresentou uma modelagem mais

precisa.
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Figura 15. Comparativo da AGB obtido pelo inventério florestal, com os modelos de
regressdo gerado RLM e RLS (t/ha). Em que: RLM- regresséo linear multipla; RLS-
regressao linear simples.
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Figura 16. Graficos de residuos da AGB observada versus AGB estimada. Em que: A-
regressao linear maltipla; B- regressao linear simples.
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Fonte: Autor (2024).

Na Tabela 10 é mostrado o resultado para a valida¢do dos modelos de regressdao. O RLM
apresentou um RMSE de 58,49t/ha, indicando que o modelo apresenta um bom ajuste para
estimativa da AGB. O BIAS demonstra a tendéncia de superestimar ou subestimar as
estimativas. Ambos 0s modelos subestimaram AGB quando comparado aos dados de campo.
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Tabela 10. Validacdo dos modelos de regresséo (t/ha).

Inventario RMSE RMSE BIAS BIAS
Parcelas Florestal RLM RLS RLM RLS RLM RLS
2 291,82 211,83 116,98 58,49 148,55 -29,46 -29,19

6 176,79 197,86 293,25

Em que: RLM- regresséo linear multipla; RLS- regresséo linear simples. Fonte: Autor (2024)

Na Figura 14 representa a distribuicdo da AGB na RPPN Complexo Serra da Farofa.
Onde: A foi aplicado a RLM e a biomassa variando de 0 a 1039,40 (t/ha) e em B foi aplicado o
RLS e a biomassa variando de 0 a 1275,24 (t/ha).

Figura 17. Espacializacdo AGB (t/ha). Em que A- usou-se regressao linear multipla
especificada na Figura 13; B- usou-se a regressao linear simples especificada na Figura 14.
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Os modelos RLM e RLS atendem as condicionantes da regressdo; normalidade dos
residuos, auséncia de outliers nos residuos, independéncia dos residuos, homocedasticidade e
multicolinearidade (aplicado no RLM). Os resultados das analises dos pressupostos, as imagens
das métricas usadas nos modelos de regressao e analise estatistica do Stepwise para escolha das

variaveis sdo apresentados no apéndice.
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7. DISCUSSAO

O CHM fornece dados sobre as alturas da floresta, possibilitando a avaliagdo da
estrutura vertical, o que é diretamente relacionado ao volume e a biomassa da vegetacdo
(CUNHA; CENTENO, 2005; AHMAD et al., 2023). Com isso é possivel realizar a
identificacdo das copas e suas respectivas dimensées, entre outros parametros que Sao cruciais
para a caracterizacdo das arvores (CUNHA; CENTENO, 2005; SALEKIN et al., 2024),
permitindo a realizacdo de medicdes individuais (PERSSON et al., 2002; GAO; ZHANG, 2021;
SALEKIN et al., 2024).

A diferencas entres as alturas observadas é destacada pela heterogeneidade da floresta
nativa. Essa variacao foi observada no trabalho de Gao e Zhang (2021), em que desigualdade
das alturas e formas das copas das arvores se reflete na segmentacdo dos CHMs, ajustando-se
a valores diferentes de escala para diferentes copas. O uso do CHM em grandes areas florestais
se torna uma alternativa viavel em relacdo ao tempo e recurso disponiveis (CUNHA;
CENTENO, 2005).

HE et al. (2013) encontraram que as variaveis derivadas do Lidar, como a altura média
e a cobertura da copa, sao as mais significativas para prever a AGB, com R? ajustados de 0,727

e RMSE 15.237, em uma regressao linear multipla.

Em Sheridan et al. (2015), os modelos regressao usando métricas derivados do Lidar
foram testadas em trés tamanho amostrais, sendo estas caracterizadas como sub parcelas,
parcelas e em hectare. As melhores métricas para AGB nas sub parcelas foram altura média,
hb20-25 e d3 (hb — faixas de alturas e d - densidade), com o R2 de 0,77, 0,52 e 0,67,
respectivamente. Para as parcelas, as métricas altura média, hb20-25 e d3, obtiveram um R2 de
0,83, 0,56 e 0,76, e para hectare, as métricas foram altura média, hb15-20 e d3, com Rz de 0,73,
0,63 e 0,73, respectivamente para regressao linear simples. Nos modelos de regressao multipla,
as métricas de altura ou densidade aumentaram a capacidade preditiva, apresentando um Rz de
0,78 para as trés sub parcelas, para as parcelas o Rz foi de 0,87, 0,86 e 0,86 e para area (hectare)
foi de 0,74 e de 0,75.

Gao e Zhang (2021) identificaram as variaveis mais relevantes da nuvem de pontos
Lidar para estimar a AGB em plantacGes com estrutura florestal complexa. Para o cipreste

chinés, as variaveis principais foram altura média da copa, variancia de altura, percentil de
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altura e média da diferenca de altura. Para o pinheiro, destacaram-se a mediana da altura,
percentil de altura, declive e rugosidade do terreno. Para o eucalipto, as variaveis mais
importantes foram percentis de altura H60, H50 (H - altura), mediana e alturas da copa nos
percentis Hc40, Hc20 e He50 (He — altura acumulada). Para outras arvores de folha larga, as
variaveis significativas foram percentil 1, dissimilaridade de altura e mediana da altura. Os
modelos ndo lineares apresentaram maior precisdo de treinamento para AGB, exceto para o
eucalipto (0,56). Para outras arvores de folha larga, a preciséo foi de 0,79, e para cedro chinés
e pinheiros, acima de 0,9. Entre os modelos lineares, a regressdo Stepwise foi a mais precisa,
com 0,72 para o eucalipto. No caso das arvores de folha larga, a regressdo de ridge foi a mais
precisa (0,52), seguida pela stepwise. Em geral, os modelos ndo lineares mostraram maior

precisdo, seguidos pelo método stepwise.

Evidencia-se que para diferentes composicdes florestais pode-se obter diferentes
métricas altamente correlacionadas aos dados de inventario. Para este trabalho as métricas
zpcum3 e zpcumb5 representam percentis acumulados de altura, enquanto zentropy mede a
complexidade da distribuicdo de altura. Sendo a variavel zpcum3 e zentropy para parcelas de
200m? a que apresentou uma correlacdo de Pearson de 0,82 e 0,74 respectivamente, indicando
forte e moderada correlacdo com a AGB obtida por inventéario florestal. A métricas zpcum3

apresentaram correlac@es de 0,93 (muito forte) para parcelas de 800mz2.

Os modelos foram treinados de forma independente para os poligonos de 200 m? e 800
m2. A comparacao entre diferentes tamanhos de recortes da nuvem de pontos permite identificar
quais modelos forneceram estimativas mais precisas. O poligono de 200 m? obteve um R2 de
0,996 e um RMSE de 12,73 t/ha indicando uma boa precisdo nas estimativas de biomassa. O
poligono de800 m? obteve um Rz de 0,934 e um RMSE de 51,4 t/ha, sugerindo que o tamanho

do recorte da nuvem de pontos pode influenciar na estimativa da AGB.

Nesse sentido, a diferenca do RMSE pode estar relacionada com o tamanho da parcela
de calibracdo utilizada, que era de 200 m2. No entanto, se a parcela em campo tivesse 0 mesmo
tamanho do poligono de 800 m?, que foi usado para fazer o recorte na nuvem de pontos Lidar,
0 RMSE poderia ser menor em relacédo ao poligono de 200 m2. Quanto maior a parcela de campo
(calibragdo) e o poligono referente a parcela (de campo usada para calibrar), maiores sdo as

informacdes disponiveis, que podem ser usadas para estimar a AGB.
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Melo (2017) e Rex (2019) observaram que parcelas menores podem subestimar a
biomassa, pois ndo representa eficazmente a distribuicdo diamétrica da floresta (MASCARO et
al., 2011). Isso ocorre porque parcelas menores tém menor probabilidade de incluir &rvores com
grandes diametros, que contribuem significativamente para a biomassa total. Asner e Mascaro
(2014) também destacaram a influéncia do tamanho da parcela na estimativa da biomassa (ou

do estoque de carbono).

Eles demonstraram que, a medida que o tamanho da parcela aumentava para 1 ha, a
incerteza entre as estimativas de biomassa obtidas pelo Lidar e os dados de campo diminuia
constantemente. Em escalas de 1 ha, os erros entre as estimativas feitas pelo Lidar e as feitas
no campo foram de 10 a 14%, indicando uma boa precisdo nas estimativas quando se usaram
parcelas maiores. Mauya et al. (2015) discutem que o tamanho da parcela tem um impacto
significativo na predicdo da biomassa. Parcelas maiores melhoram a precisdo dos modelos, pois
capturam mais variacdo espacial, reduzem o erro de posicionamento e diminuem o efeito das

bordas das parcelas, que podem causar discrepancias entre os dados de campo e o Lidar.

A espacializacdo de biomassa com dados LIDAR € uma ferramenta precisa para estimar
biomassa em larga escala, reduzindo custos e esforcos de campo, além de apoiar 0 manejo
florestal e politicas publicas (SILVA, 2013). Essa abordagem possibilita analises espaciais
detalhadas e temporais, como o monitoramento de mudancas no estoque de carbono devido a
praticas de manejo ou eventos como desmatamentos (MAPPING GLOBAL FOREST
ABOVEGROUND BIOMASs, 2016). Contudo, limitacbes como saturacdo do sensor em
florestas densas (CHEN, 2012) e discrepancias entre inventarios e dados Lidar, especialmente
com parcelas pouco representativas, podem levar a erros (SAARELA et al., 2015). A integracédo
de Lidar e inventarios, associada a técnicas como aprendizado de maquina, melhora a preciséo
das estimativas. Meétricas Lidar combinadas com variaveis de campo, como densidade da
madeira, reduzem erros (CAO et al., 2014), enquanto redes neurais € modelos avancados

aumentam a confiabilidade das estimativas (LI et al., 2020).
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8. CONCLUSOES

O uso de Lidar aerotransportado para estimar a biomassa acima do solo (AGB) no
fragmento de Floresta Ombrofila Mista Alto-Montana foi eficaz, apresentando boa correlacéo
entre as métricas derivadas do Lidar e os dados de campo, especialmente para os poligonos de
200 m?, onde a correlagdo entre zpcum5 e zentropy com a AGB foi elevada (0,82 e 0,74,
respectivamente). Isso valida a hipétese de que os dados obtidos pelo LIDAR tém uma relacao
significativa com os dados de campo.

A partir do CHM e das métricas extraidas da nuvem de pontos Lidar, foi possivel
desenvolver dois modelos de regressdo (linear simples e multipla) para a estimativa da
biomassa. O modelo de regressdo multipla se mostrou mais aderente, apresentando um R2 de
0,996 e RMSE de 12,73 t/ha para os poligonos de 200m?2. Esse modelo demonstrou ser eficaz,
com um erro relativamente baixo e uma boa explicacdo da variabilidade da AGB nas parcelas
estudadas, atendendo aos objetivos do estudo e mostrando que a metodologia pode ser uma

alternativa viavel as abordagens tradicionais de inventario florestal.

O modelo de regressédo linear simples fornecido pelos poligonos de 800 m2, apresento
um resultado satisfatério da estimativa da AGB com um R2 de 0,934, porém com RMSE de
51,4 t/ha, superior ao modelo de regressao multipla. 1sso pode ter ocorrido pelo tamanho da

parcela de campo ser menor que do poligono usado para recorta e nuvem de pontos Lidar.

Por fim, recomenda-se que futuros estudos investiguem a calibracdo de modelos
utilizando diferentes tamanhos de parcelas para refinar as estimativas de AGB. Além disso,
estudos comparativos entre diferentes modelos de regressdo e métricas Lidar, incluindo a
comparacdo entre abordagens simples e maltiplas, poderiam fornecer insights adicionais sobre

a precisdo e aplicabilidade dos métodos para areas florestais heterogéneas.
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10. APENDICES

Nas Figuras a seguir podemos observar a imagem do Google Earth, nuvem de pontos
Lidar e os modelos digitais das parcelas amostradas.

Figura 18. Representacdo do poligono de 200m?, referente a parcela 2. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.

Fonte: Autor (2024).

Figura 19.Representacdo do poligono de 200mz, referente a parcela 3. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).
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Figura 20. Representacdo do poligono de 200m?, referente a parcela 5. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).

Figura 21. Representacdo do poligono de 200m?, referente a parcela 6. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).
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Figura 22. Representacdo do poligono de 200m?, referente a parcela 7. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.

Fonte: Autor (2024).

Figura 23. Representacdo do poligono de 200m?, referente a parcela 8. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.

Fonte: Autor (2024).
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Figura 24. Representacdo do poligono de 800m?, referente a parcela 1. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).

Figura 25. Representacdo do poligono de 800m?, referente a parcela 2. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).
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Figura 26. Representacdo do poligono de 800m2, referente a parcela 3. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).

Figura 27. Representacdo do poligono de 800m?, referente a parcela 5. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).
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Figura 28. Representacdo do poligono de 800m?, referente a parcela 6. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.

Fonte: Autor (2024).

Figura 29. Representacdo do poligono de 800m?, referente a parcela 7. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).
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Figura 30. Representacdo do poligono de 800m?, referente a parcela 7. Em que: A- Google
Earth; B- Nuvem de pontos Lidar; C- DTM; D- DSM; E- CHM.
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Fonte: Autor (2024).
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Na Figura 31, observa-se as métricas zentropy, zpcum3 e zpcumb5, que foram escolhidas

pelo Stepwise.

Figura 31. Métricas usados nas regressdes. Em que A- zentropy; B- zpcum3; C- zpcumb
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Fonte: Autor (2024).
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Andlise estatistica do Stepwise (both) para o modelo de regressdo da biomassa em

parcela de 200m? (Figura 32).

Figura 32. Modelo para regressdo linear multipla.

Stepwise Summary

-2810.768
4,586

-1836.786
1@.576

Step Variable AIC SBC SBIC R2 Adj. R2
a Base Model 67.870 67.089 NA @.000080 @.00000
1 zpcum5 (+) 64.297 63.126 NA 8.67195 8.56268
2 zentropy (+) 47.625 16.863 NA 8.99216 @.98433

Final Model Output

Model Summary

R @.996 RMSE 12.725

R-Squared @.992 MSE 161.929

Adj. R-Squared 8.984 Coef. Var 8.137

Pred R-5quared 8.916 AIC 47.625

MAE 11.339 SBC 16.063
RMSE: Root Mean Square Error
MSE: Mean Square Error
MAE: Mean Absolute Error
AIC: Akaike Information Criteria
SBC: Schwarz Bayesian Criteria

ANOVA
Sum of
Squares DF Mean Square F Sig.

Regression 182514.412 2 51257.206 126.616 8.8e878

Residual 5089.e45 2 484,823

Total 183324.857 4

Parameter Estimates
model Beta Std. Error Std. Beta t Sig
(Intercept) -1923.737 286,159 -9.331 @.e11
zpcum5 7.541 a.785 @.687 18.691 8.e89
zentropy 2209.038 244,352 @.581 9.0480 @.e12

1157.678

3268.397

Fonte: Autor (2024).
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Andlise estatistica do Stepwise (both) para o modelo de regressdo da biomassa em

parcela de 800m? (Figura 33).

Figura 33. Modelo de regressao simples.

Stepwise Summary

Step Variable AIC SBC SBIC R2 Adj. R2
a Base Model 67.878 67.889 NA 8. eosee 8. ooaee
1 zpcum3 (+) 59.586 58.414 MA 8.87215 8.82953

Model Summary

R @.934 RMSE 51.481
R-Sgquared @.872 MSE 2642.0980
Adj. R-Squared 8.830 Coef. Var 26.838
Pred R-Squared 8.557 AIC 59.586
MAE 44,368 SBC 58.414

RMSE: Root Mean Square Error
MSE: Mean Square Error

MAE: Mean Absolute Error

AIC: Akaike Information Criteria
SBC: Schwarz Bayesian Criteria

ANOVA
Sum of
Sguares DF Mean Sqguare F Sig.
Regression 9@113.659 1 98113.659 28.464 8.0282
Residual 13218.399 3 4483 . 466
Total 1@83324.857 4
Parameter Estimates
model Beta Std. Error Std. Beta t Sig lower upper
{Intercept) -83.359 78.881 -1.857 B.368 -334.392 167.674
zpcum3 13.586 3.ee3 8.934 4,524 8.028 4.028 23.143

Fonte: Autor (2024).

Analise das condicionantes da regressao:
e Normalidade dos residuos

Para avaliar a normalidade dos residuos foi usado o teste de Shapiro-Wilk. O p-valor é

maior que 0,05, ou seja, 0s residuos apresentam uma distribui¢cdo normal (Tabela 11).
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Tabela 11. Teste de Shapiro-Wilk

AGB w p-valor
RLM 0,91793 0,5167
RLS 0,93715 0,6459

Em que: RLM- regresséo linear multipla; RLS- regressao linear simples. Fonte: Autor (2024).

e OQutliers nos residuos

Para verificar se existem residuos que possam ser considerados como outliers considerando
0 Z-score, com abrangéncia de + 3 desvios padronizados, utilizaremos a sumarizagéo da funcao
“rstandard” para o modelo desenvolvido. Com ela, observamos a amplitude dos residuos
padronizados e, caso existam valores inferiores a -3 e superiores a +3 desvios, é indicativo de
existéncia de pontos atipicos. A média e mediana também devem estar proximas de zero. Os
valores estdo dentro da amplitude de -3 a +3, a média e mediana estdo proximas de zero,

indicando que néo possui Outliers nos residuos (Tabela 12).

Tabela 12. Resultado do Summary

AGB min 1stQu. median mean 3rdQu. max
RLM -1,39 -1,26 0,04 -0,06 0,92 1,40
RLS -1,32 -0,51 -0,07 0,12 1,20 1,33

Em que: RLM- regressao linear multipla; RLS- regressdo linear simples. Fonte: Autor (2024).

e Independéncia dos residuos (Teste de Durbin-Watson)

Espera-se que a estatistica D-W Statistic esteja entre 1 e 3. No caso deste teste, a hipdtese nula
(HO) é de que ndo existe correlacdo entre os residuos e, a hipotese alternativa (H1) € que existe
correlacdo entre os residuos. Portanto, interpreta-se o valor de p-value da seguinte forma:
quando o p-value for maior que 0,05 (p > 0,05) a hipotese nula - HO é aceita. Caso contrario
(<0,05), a hipotese alternativa seria aceita - H1. Neste caso ndo teriamos correlacdo entre os

residuos. O p-valor > 0,05 apresentando correlacdo entre os residuos (Tabela 13).

Tabela 13. Teste de Durbin-Watson.

AGB Autocorrelation D-W Statistic  p-Value
RLM -0,22 2,08 0,74
RLS 0,28 0,98 0,11

Em que: RLM- regresséo linear multipla; RLS- regresséo linear simples. Fonte: Autor (2024).

e Homocedasticidade (Teste de Breusch-Pagan)
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No teste de Breusch-Pagan para verificagdo da homocedasticidade, a hipdtese nula (HO) é
de que existe homocedasticidade dos dados (p > 0,05) e a hipotese alternativa é de que ndo ha
homocedasticidade dos dados (menor ou igual & 0,05). O p — valor > 0,05 indicando que existe
homocedasticidade (Tabela 14).

Tabela 14. Teste de Breusch-Pagan.

AGB BP p-valor
RLM 2,88 0,24
RLS 0,01 0,91

Em que: RLM- regresséo linear multipla; RLS- regressao linear simples. Fonte: Autor (2024).
e Multicolinearidade

Uma das possibilidades para deteccdo da presenca de multicolinearidade trata-se do célculo
do Fator de Inflagdo de Variancia (FIV, ou do inglés VIF - variance inflation factor), que mede
0 quanto da variancia de cada coeficiente de regressdo do modelo desenvolvido se encontra
inflado em relacdo a situacdo em que as variaveis independentes ndo estéo correlacionadas. De
forma geral, quando o VIF é maior que 10 ha indicacdo de multicolinearidade significativa. A
aplicacdo deste teste so faz sentido quando tivermos mais do que uma variavel independente.

O VIF < 10 ou seja ndo apresenta multicolinearidade significativa (Tabela 15).

Tabela 15. Multicolinearidade da egressao linear maltipla.

zpcumS  zentropy

VIF 1,05477 1 054767
Fonte: Autor (2024).




