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RESUMO

As florestas tropicais exercem um papel fundamental na regulacdo do clima global pelos
servicos ecossistémicos que oferecem, como troca de energia com a atmosfera, manutencao do
ciclo hidrologico, sequestro de Carbono, entre outros. Porém, a determinacdo da biomassa
dessas florestas ¢ um grande desafio devido sua extensdo, tornando sua mensuragao onerosa.
Diante disso, esta pesquisa teve como finalidade verificar o impacto da resolucdo espacial em
dados LiDAR aerotransportado para deteccdo de alteracdo na paisagem, assim como a
utilizacdo de dados LiDAR ¢ SAR na estimativa da biomassa aérea de uma area de Floresta
Tropical Amazodnica. O estudo ocorreu na Fazenda Nova Neonita, localizada no municipio de
Paragominas (Pard), com clima classificado como Aw - clima tropical com inverno seco,
segundo Koppen, e com vegetacdo predominante do bioma amazoénico. Foram utilizados
LiDAR aerotransportados (2014 e 2017) e SAR do satélite ALOS-2/PALSAR-2. O
processamento dos dados LiDAR foi realizado no Toolbox for LiDAR Data Filtering and Forest
Studies (TIFFS), em que foram gerados os modelos digitais de superficie (DSM) e de elevacao
(DEM) e modelos de altura do dossel (CHM), com resolucdes espaciais de 1, 3, 5, 10 e 20
metros. J& os dados SAR foram processados no PolSARpro, utilizando polarizacdes HH, HV e
VV, além do célculo do Radar Vegetation Index (RVI), razdes de polarizacdo e pardmetros
polarimétricos como entropia € anisotropia. A biomassa foi estimada pelo método de regressao
de Stepwise, com variaveis pré-definidas com Analise de Componentes Principais (PCA),
comparada a biomassa observada obtida pela equa¢do de Chambers ef al. (2001). A acuricia
dos modelos foi avaliada pelo R? ajustado, pelo erro quadratico médio (RMSE) e pelo CV (%).
A andlise dos CHMs mostrou que resolugdes mais finas (1, 3 e 5 m) fornecem maior
detalhamento da altura do dossel. Além disso, para a andlise multitemporal, as resolugdes de 1
a 5 metros registraram melhor o padrdo de alteragdo local, enquanto os pixels de 20 metros
induziram a superestimacao de caracteristica de vegetacdo. Com o inventario florestal, foram
identificadas 119 espécies florestais em 39 familias, destacando a Fabaceae (110 individuos e
36 espécies). A AGB calculada a partir do inventario, foi de 70,93 Mg/ha e 76,07 Mg/ha. A
partir dos dados dos sensores e utilizando um modelo linear, foi possivel predizer a biomassa
da 4rea com um R? de 44,7% e RMSE de 46,24 Mg/ha. Os resultados demonstram o potencial
do uso de sensores ativos em areas de floresta tropical umidas, como a Amazonia, permitindo
o monitoramento florestal, gestdo e quantificacdo do estoque de biomassa, além de subsidiar

estratégias de mitiga¢do das mudangas climaticas.



Palavras-chave: florestas secundérias; modelagem; mudanga da vegetagdo; sensores ativos.

ABSTRACT

Tropical forests play a fundamental role in regulating the global climate through the ecosystem
services they provide, such as energy exchange with the atmosphere, maintenance of the
hydrological cycle, and carbon sequestration, among others. However, the determination of
biomass in these forests remains a major challenge due to their vast extent, making
measurement costly and time-consuming. In this context, the aim of this research is to assess
the impact of spatial resolution in airborne LiDAR data for detecting landscape changes, as well
as the use of LIDAR and SAR data for estimating aboveground biomass (AGB) in a Tropical
Amazon Forest area. The study was conducted at Fazenda Nova Neonita, located in the
municipality of Paragominas, Paré State, Brazil, with climate classified as Aw — tropical climate
with dry winter, according to Koppen, and predominantly Amazonian biome vegetation.
Airborne LiDAR data (2014 and 2017) and ALOS-2/PALSAR-2 SAR data were used. LIDAR
data processing was performed in TIFFS to generate digital surface models (DSM), digital
elevation models (DEM), and canopy height models (CHM), with spatial resolutions of 1, 3, 5,
10, and 20 meters. SAR data were processed in PolSARpro, using HH, HV, and VV
polarizations, and the Radar Vegetation Index (RVI), polarization ratios, and polarimetric
parameters such as entropy and anisotropy. Biomass was estimated using Stepwise regression
with predefined variables obtained from Principal Component Analysis (PCA), and the results
were compared with the observed biomass calculated using the equation of Chambers et al.
(2001). Model accuracy was evaluated using adjusted R?, root mean square error (RMSE), and
coefficient of variation (CV%). Analysis of CHMs showed that finer resolutions (1, 3, and 5 m)
provide greater detail of canopy height. Furthermore, in multitemporal analysis, resolutions of
1 to 5 meters better captured patterns of local changes, while 20-meter pixels tended to
overestimate vegetation characteristics. The forest inventory identified 119 plant species in 39
families, with Fabaceae standing out (110 individuals and 36 species). The AGB calculated
from the inventory was 70.93 Mg/ha and 76.07 Mg/ha. Based on sensor data, it was possible to
predict biomass in the study area with a model achieving an R? of 44.7% and RMSE of 46.24
Mg/ha. The results demonstrate the potential of using active sensors in tropical humid forests
such as the Amazon, for forest monitoring, management, and biomass stock quantification, as

well as supporting strategies for climate change mitigation.

Keywords: secondary forests; modeling; vegetation change; active sensors.
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2 EFEITO DA RESOLUCAO ESPACIAL EM DADOS LiDAR PARA O
MONITORAMENTO DE MUDANCAS EM FLORESTAS TROPICAIS UMIDAS

RESUMO
O uso de dados LiDAR no monitoramento ambiental tem se tornado mais eficiente, devido a melhoria
continua da qualidade das informagdes espectrais, temporais e espaciais. Diante disso, o objetivo desse
capitulo foi avaliar o impacto da resoluc@o espacial em dados LiDAR na deteccao de alteracdes florestais
em uma 4rea de Floresta Tropical Umida. O estudo foi realizado na Fazenda Nova Neonita, no municipio
de Paragominas — PA, inserida no bioma amazonico, com vegetacdo densa. Foram utilizados dados
LiDAR coletados nos anos de 2014 e 2017, disponibilizados pelo projeto Paisagens Sustentdveis,
resultando em nuvens de pontos obtidas por perfilamento a laser aerotransportado. O processamento dos
dados foi realizado no sofiware Toolbox for LiDAR Data Filtering and Forest Studies (TIFF), para
gerar os Modelos Digitais de Superficie (DSM), de Terreno (DEM) e de Altura do Dossel (CHM) em
resolugdes espaciais de 1, 3, 5, 10 e 20 metros. A partir disso, foi calculada a diferenga entre os CHMs dos
dois anos e reclassificaram-se os pixels em trés classes de alteragdo: supressao (valores < -0,5 m), sem
alteracdo (entre -0,5 e 0,5 m) e regeneracdo (> 0,5 m e < 1,5 m). Foram também extraidas métricas de
percentis de altura em parcelas circulares de 100 m de raio, analisadas estatisticamente por meio de
ANOVA e teste de Tukey a 5% de significancia. Com as alturas extraidas dos CHMs, foi encontrada
diferengca estatistica, indicando a influéncia significativa do tamanho do pixel na altura média da vegetacao.
As resolugdes mais altas (1 a 5 m) apresentaram valores de altura menores e mais proximos da realidade,
enquanto as resolu¢des mais baixas (10 e 20 m) superestimaram as alturas, reduzindo o detalhamento das
caracteristicas florestais. As analises percentilicas e espaciais confirmaram que as resolugdes mais finas
permitem identificar com maior precisdo as variacdes verticais da floresta, sendo mais eficazes para
detectar areas de supressao e regeneragdo. Em contrapartida, as resolugdes mais grosseiras promoveram
generalizacdes, dificultando a distingao entre classes de mudanga e provocando superestimativas. Conclui-
se que a resolucdo espacial ¢ essencial para determinar a precisdo das andlises em estudos florestais
baseados em LiDAR, fundamentais para o monitoramento da vegetagdo, estimativas de biomassa e

compreensao das dindmicas espaciais e temporais das florestas tropicais.

Palavras-chaves: monitoramento ambiental; conservacgao; floresta amazonica; sensoriamento.
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3 ESTIMATIVA DA BIOMASSA ACIMA DO SOLO UTILIZANDO LiDAR E SAR EM
FLORESTA TROPICAL UMIDA
RESUMO

A quantificagao da biomassa acima do solo (AGB) ¢ fundamental para compreender a dinamica
florestal, possibilitando estudos ambientais e contribuindo com a avaliagdo do sequestro de
COz, auxiliando no planejamento de acdes voltadas as mitigagdes das mudancgas climaticas.
Com isso, o uso de dados de sensores ativos, como LiDAR e SAR, tem se destacado como uma
alternativa eficiente na quantificagdo da biomassa florestal. Dessa forma, o objetivo deste
trabalho foi estimar a biomassa acima do solo utilizando dados de LiIDAR e SAR, na Floresta
Amazonica. A area de estudo estd localizada na Fazenda Nova Neonita, no municipio de
Paragominas, Par4d. Foram utilizados dados de inventario florestal conduzido pelo Instituto
Floresta Tropical (IFT) em 2018, em parcelas de 20x500 m e subparcelas de 20x50m. Além
disso, foram utilizados dados LiDAR, coletados em 2014 e¢ 2017, que foram processados no
software TIFFS para geragao dos modelos digitais de superficie, terreno e altura do dossel, além
da extragdao de métricas estruturais, ¢ dados SAR, obtidos pelo ALOS-2/PALSAR-2 em 2016,
que foram processados no software PoISARpro v6.0. A modelagem da biomassa foi realizada
com analise de componentes principais (PCA) e regressao stepwise, combinando as variaveis
LiDAR e SAR. A partir do inventario florestal foram mensurados 595 individuos, sendo
identificadas 119 espécies distribuidas em 39 familias, destacando-se Fabaceae, Urticaceae,
Sapotaceae, Bignoniaceae e Lecythidaceae. O diametro médio a altura do peito (DAP) foi de
39,97 cm e a altura média das arvores foi de 18,47 m. A AGB média foi de 76,07 Mg/ha. A
estimativa de biomassa com o sensor LiDAR apresentou desempenho moderado, com R?
ajustado de 44,7% e RMSE de 46,74, respectivamente. A combina¢do dos sensores LiDAR
com SAR ndo apresentou melhorias no modelo, obtendo um R? ajustado de 44,7%. Entretanto,
os resultados do sensor LIDAR demonstraram maior correlagdo com biomassa, devido a sua
capacidade de captar a estrutura tridimensional da floresta, enquanto o radar ¢ limitado em areas

de alta biomassa, mas util por operar sob cobertura de nuvens.

Palavras-chave: biomassa florestal, sensoriamento remoto, Amazonia, sequestro de carbono.
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ANEXOS

ANEXO A - ESPECIES COM NUMEROS DE INDIVIDUOS (NI), UNIDADES
AMOSTRAIS (UI), VALORES ABSOLUTOS E RELATIVOS DE DENSIDADE,
DOMINANCIA, FREQUENCIA, VALOR DE IMPORTANCIA ABOLUTA (IVI) E
RELATIVA (IVI%) E VALOR DE COBERTURA (IVC).

Espécies NI Ui DA DR DoA DoR FA FR 1IVC 1IVI 1IVI%
Abarema jupunba 1 1 10 0.17 0.01 0.19 1 017 036 053 0.18
Ambelania acida 1 1 10 0.17 0.00  0.03 1 017 0.19 036 0.12

Anacardium spruceanum 2 2 20 0.34 0.05 0.90 2 034 124 158 0.53
Annona ambotay 4 4 40 0.67 0.02 027 4 0.67 094 161 054
Apeiba echinata 4 4 40 0.67 0.01 025 4 067 092 1.60 0.53

Bagassa guianensis 1 1 10 0.17 0.00 0.03 1 017 0.19 036 0.12
Bocageopsis pleiosperma 14 14 140 2.35 0.04 078 14 235 313 548 1.83
Bowdichia nitida 1 1 10 0.17 0.01 0.25 1 017 041 058 0.19
Brosimum rubescens 3 3 30 0.50 0.02 0.30 3 050 081 131 044
Byrsonima chrysophylla 1 1 10 0.17 0.00  0.03 1 017 0.19 036 0.12
Caraipa grandifolia 2 2 20 0.34 0.00  0.08 2 034 042 075 0.25
Carapa guianensis 2 2 20 0.34 0.02 0.38 2 034 071 1.05 035
Caryocar villosum 2 2 20 0.34 0.03 053 2 034 087 121 040
Casearia grandiflora 11 11 110 1.85 0.02 040 11 1.85 225 410 1.37
Cassia fastuosa 1 1 10 0.17 0.02 0.31 1 017 048 0.65 0.22
Cecropia ficifolia 76 76 760 12.77 0.16 286 76 12.77 15.63 284 947
Cecropia palmata 12 12 120 2.02 0.02 039 12 202 241 443 148
Chimarrhis turbinata 5 5 50 0.84 0.11 2.00 5 084 284 368 1.23
Copaifera reticulata 1 1 10 0.17 0.03 0.45 1 0.17 0.62 0.79 0.26
Cordia goeldiana 1 1 10 0.17 0.01 0.19 1 0.17 036 052 0.17
Cordia scabrifolia 10 10 100 1.68 002 035 10 1.68 203 371 124
Couepia robusta 1 1 10 0.17 0.02 0.30 1 017 047 0.64 0.21
Couratari stellata 2 2 20 0.34 0.04 0.77 2 034 1.11 144 048
Croton matourensis 6 6 60 1.01 0.05 0.96 6 101 196 297 0.99
Dialium guianense 8 8 80 1.34 0.08 1.33 8 134 267 401 1.34
Dimorphandra 9 9 90 151 015 265 9 151 416 567 189
macrostachya
Diospyros guianensis 1 1 10 0.17 0.00  0.05 1 017 022 0.38 0.13
Diplotropis sp. 1 1 10 0.17 0.03 0.48 1 017 0.65 082 0.27
Dipteryx odorata 3 3 30 0.50 004 078 3 050 128 1.78 0.59
Duguetia stelechantha 1 1 10 0.17 0.00  0.03 1 017 020 037 0.12
Enterolobium 1 1 10 017 002 039 1 017 055 072 024
schomburgkii
Eperua bijuga 9 9 90 1.51 0.11 1.90 9 151 341 492 1.64
Eschweilera amazonica 1 1 10 0.17 0.01 0.10 I 017 026 043 0.14
Eschweilera coriacea 7 7 70 1.18 0.13 2.32 7 1.18 349 467 1.56
Eschweilera grandifolia 1 1 10 0.17 0.02 034 1 017 0.50 0.67 0.22
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Espécies NI Ui DA DR DoA DoR FA FR IVC IVl IVI%
Eschweilera ovata 90 1.51 020  3.57 1.51 5.08 6.59 220
Eschweilera parviflora 180 3.03 0.31 5.44 3.03 847 1149 3.83
Euterpe oleracea 10 0.17 0.00  0.02 0.17 0.19 035 0.12
Goupia glabra 60 1.01 0.14  2.38 1.01 339 440 147
Heisteria densifrons 10 0.17 0.00 0.02 0.17 0.18 035 0.12
Helicostylis sp. 80 1.34 0.11 1.85 .34 3.19 454 151
Hevea sp. 20 0.34 0.05 0.86 034 120 1.53 0.51
Himatanthus sucuuba 10 0.17 0.01 0.25 0.17 042 058 0.19
Hymenaea parviflora 20 0.34 0.03 0.51 034 085 1.18 0.39
Hymenolobium sp. 10 0.17 0.02 042 0.17 0.58 0.75 0.25
Inga alba 40 0.67 0.05 0.86 0.67 153 221 0.74
Inga grandis 10 0.17 0.01 0.12 0.17 028 045 0.15
Inga heterophylla 40 0.67 0.01 0.12 0.67 080 147 0.49
Inga marginata 310 5.21 0.14  2.45 521 7.66 12.87 4.29
Inga sp. 30 0.50 0.01 0.19 0.50 0.69 120 0.40

70 1.18 0.09 1.53
50 0.84 0.09 1.57
270 4.54 027 471
30 0.50 0.11 2.00
70 1.18 0.10 1.73
40 0.67 0.02 038

.18 271 3.89 1.30
0.84 241 325 1.08
4.54 9.25 13.79 4.60
0.50 251 3.01 1.00
.18 290 4.08 1.36
0.67 1.05 1.73 0.58

Jacaranda copaia
Jacaratia spinosa
Lecythis idatimon
Lecythis lurida
Licania canescens
Licania heteromorpha

Luehea sp. 10 0.17 0.03 0.56 0.17 0.73 090 0.30
Manilkara amazonica 10 0.17 0.02 0.39 0.17 0.56 073 0.24
Manilkara huberi 50 0.84 0.09 1.55 0.84 239 323 1.08

20 0.34 0.00  0.06
10 0.17 0.00  0.05
20 0.34 0.00  0.03

0.34 039 0.73 0.24
0.17 022 039 0.13
034 037 071 0.24

Minquartia guianensis
Mouriri collocarpa
Nectandra cuspidata

N I N N R I T R T R G N N R N e

el S I N N T R I T ve - N R IRV R RS R US I VRS R VR i e NI R N i N SN}

Neea oppositifolia 60 1.01 0.04 077 1.01 1.78 279 0.93
NI 43 430 7.23 035 6.10 7.23 13.33 20.55 6.85

Ocotea canaliculata 1 10 0.17 0.00 0.04 0.17 0.21 037 0.12
Ocotea glomerata 1 10 0.17 0.02 0.27 0.17 043 0.60 0.20
Parkia gigantocarpa 3 30 0.50 0.07 1.19 0.50 1.69 220 0.73
Parkia multijuga 8 80 1.34 0.18  3.07 1.34 441 576 1.92
Parkia paraensis 1 10 0.17 0.02 0.43 0.17 060 0.76 0.25
Parkia pendula 1 10 0.17 0.01 0.19 0.17 035 052 0.17
Parkia sp. 8 80 1.34 0.05 0.88 1.34 222 356 1.19
Peltogyne leicointei 2 20 0.34 0.05 0.95 034 128 1.62 0.54
Piptadenia cobi 1 10 0.17 0.04  0.63 0.17 0.80 097 0.32
Platymiscium filipes 1 10 0.17 0.01 0.24 0.17 040 057 0.19
Poecilanthe effusa 3 30 0.50 0.00  0.05 0.50 0.55 1.06 0.35
Poeppigia sp. 1 10 0.17 0.01 0.14 0.17 031 048 0.16
Pourouma minor 4 40 0.67 0.05 0.80 0.67 147 215 0.72
Pouteria anibifolia 4 40 0.67 0.05 0.87 0.67 154 221 0.74
Pouteria cladantha 2 20 0.34 0.02 042 0.34 0.76 1.09 0.36
Pouteria gongrijpii 13 130 2.18 0.12  2.13 2.18 432 6.50 2.17
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Espécies NI Ui DA DR DoA DoR FA FR IVC IVl IVI%
Pouteria guianensis 1 1 10 0.17 0.00 0.05 1 0.17 022 039 0.13
Pouteria hispida 5 5 50 0.84 0.07 1.15 5 084 199 283 094
Pouteria macrophilla 1 1 10 0.17 0.01 0.18 I 017 035 052 0.17
Pouteria retinervis 2 2 20 0.34 0.00 007 2 034 041 074 025
Pouteria sp. 6 6 60 1.01 0.08 1.37 6 1.01 238 339 1.13
Pradosia praealta 1 1 10 0.17 0.03 0.51 1 017 0.68 0.85 0.28
Protium paniculatum 2 2 20 0.34 0.01 0.10 2 034 043 0.77 0.26
Pseudopiptadenia 5 5 50 08 007 115 5 084 199 283 0.4
suaveolens
Pterocarpus sp. 1 1 10 0.17 0.02  0.38 1 017 054 071 0.24
Qualea paraensis 2 2 20 0.34 0.07 130 2 034 164 197 0.66
Rinorea guianensis 4 4 40 0.67 0.01 0.17 4 0.67 084 151 0.50
Sacoglottis guianensis 6 6 60 1.01 0.05 0.90 6 101 191 292 097
Sagotia racemosa 7 7 70 1.18 0.02 0.31 7 1.18 1.49 266 0.89
Sapium marmieri 11 11 110 1.85 002 038 11 1.85 223 4.07 136
Schefflera morototoni 1 1 10 0.17 0.01 0.22 1 0.17 039 055 0.18
Simaba cedron 1 1 10 0.17 0.00  0.02 1 017 0.19 035 0.12
Sloanea guianensis 2 2 20 0.34 0.03 047 2 034 080 1.14 0.38
Sterculia pruriens 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 017 0.19 036 0.12
Strychnos subcordata 6 6 60 1.01 002 030 6 101 130 231 0.77
Stryphnodendron 5 5 50 084 005 08 5 084 165 249 083
paniculatum
Stryphnodendron 2 2 20 034 002 040 2 034 074 1.08 036
pulcherrimum
Swartzia corrugata 1 1 10 0.17 0.01 0.19 1 017 036 052 0.17
Symphonia globulifera 1 1 10 0.17 0.00  0.03 1 017 020 037 0.12
Tabebuia serratifolia 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 0.17 0.19 036 0.12
Tachigali myrmecophila 8 8 80 1.34 0.15  2.63 8 134 398 532 1.77
Tachigali paniculata 4 4 40 0.67 0.12  2.01 4 067 269 336 1.12
Tapirira guianensis 9 9 90 1.51 0.11 1.92 9 151 343 495 1.65
Terminalia amazonia 1 1 10 0.17 0.05 0.79 1 017 096 1.13 038
Tetragastris altissima 8 8 80 1.34 0.13 2.23 8 134 358 492 1.64
Theobroma glaucum 1 1 10 0.17 0.00 0.04 1 017 021 037 0.12
Thyrsodium paraense 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 0.17 0.18 035 0.12
Trattinnickia 3 3 30 050 005 090 3 050 140 191 0.64
burseraefolia
Virola melinoni 3 3 30 0.50 0.06 .13 3 050 1.63 214 0.71
Vismia guianensis 5 5 50 0.84 0.01 0.14 5 084 098 182 0.61
Vochysia guianensis 1 1 10 0.17 0.00  0.02 1 017 0.19 035 0.12
Xylopia nitida 2 2 20 0.34 005 08 2 034 116 150 0.50
Zanthoxylum rhoifolium 3 3 30 0.50 0.01 0.16 3 050 066 1.17 0.39
Zollernia paraensis 2 2 20 0.34 0.02 0.31 2 034 065 099 033
Zygia racemosa 3 3 30 0.50 0.02 0.27 3 050 0.77 1.28 043
Total 595 595 5950 100 5.72 100 595 100 200 300 100

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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ANEXO B — Script utilizado para calcular a Biomassa Acima do Solo (AGB) do inventario

florestal.

## Estimativa da Biomassa
# Biomassa inventario Chaves et al (2014)
inv$AGB_2018 <- with(inv, exp(
-1.803 -0.97 * (-0.103815) + 0.976 *
log(inv$WSD 2018) +2.673 * log(inv$DBH_2018) -
0.0299 * (log(inv$DBH_2018)"2)))

### Biomassa inventario Chamber et al (2014)
dados$AGB <- with(dados,
densidade * exp(-1.499 +2.148 * log(DAP) +
0.207 * (log(DAP))*2 -
0.0281 * (log(DAP))*3))

### Biomassa por parcela
area_parcela <- 1000 # Por exemplo, 500 m?

# Fator de conversdo para hectare
fator _conversao <- 10000 / area_parcela

# Calcular a biomassa total por parcela e escalonar para hectare
biomassa por_parcela <- aggregate(invSAGB_2013 ~ inv$parcelas, data = inv, sum)

biomassa parcelaSAGB_ha <- biomassa_por parcela$AGB 2013 * fator conversao

# Soma por parcela
biomassa_parcela <- aggregate(AGB_2018 ~ parcelas, data = inv, sum)
print(biomassa por parcela)

# Verificar se as colunas necessarias existem
if (lall(c("parcelas", "AGB_2018") %in% names(inv))) {
stop("As colunas "parcelas' e '"AGB_2013' precisam estar presentes no data frame.")

}

# Remover NAs da coluna AGB
dados <- na.omit(inv)

# Definir 4rea da parcela em m?
area_parcela m2 <- 1000 # Substitua pelo valor correto

# Fator de conversao para hectare



fator_conversao <- 10000 / area_parcela_m2

# Calcular a biomassa total por parcela
biomassa_parcela <- aggregate(AGB 2018 ~ parcelas, data = inv, sum)

# Adicionar a biomassa por hectare

if (nrow(biomassa par) > 0) {
biomassa_parcelaSAGB_ha <- biomassa_par$AGB_ 2018 * fator conversao
print(biomassa parcela) # Exibe o resultado final

} else {
stop("Nenhuma biomassa foi calculada. Verifique os dados de entrada.") }

# Calcular média
media_ AGB<- mean(biomassa_parcelaSAGB_ha, na.rm = TRUE

# Calcular desvio padrao
desvio_ AGB <- sd(biomassa parcelaSAGB_ha, na.rm = TRUE)

# Grafico de barras
ggplot(dados, aes(x = parceclas, y = AGB_Mg)) +
geom_bar(stat = "identity", fill = "forestgreen") +
labs( title="", x = "Parcela",
y ="AGB (Mg/ha)" )+
theme minimal(base family = "Times") +
theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, hjust = 1))

# Grafico de Box-plot
library(ggplot2)

ggplot(dados, aes(y = AGB_Mg)) +

geom_boxplot(fill = "lightgreen", color = "darkgreen") +

labs(
title="",
y ="AGB (Mg/ha)" ) +

theme minimal() +

theme(
axis.text.x = element_blank(), # remove os valores (textos) do eixo x
axis.ticks.x = element_blank(), # remove os tracos (ticks) do eixo x
text = element_text(family = "Times")

)
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ANEXO C — SCRIPT PARA A REALIAZCAO DA ANALISE DE COMPONETES
PRINCIPAIS (PCA), ANALISE DE VARIANCIA E TESTE DE MEDIA DE TUKEY.

# Carregar pacotes necessarios
if (require("ggplot2")) install.packages("ggplot2", dependencies = TRUE)
if (Irequire("factoextra")) install.packages("factoextra", dependencies = TRUE)

library(ggplot2)
library(factoextra)

# Padronizar os dados (opcional, mas recomendado)
dados_lidar <- scale(lidar)

# Calcular a PCA
pca <- prcomp(dados_lidar, center = TRUE, scale. = TRUE)

# Resumo da PCA
print("Resumo da PCA:")
print(summary(pca))

# Calcular os autovalores
autovalores <- (pca$sdev)"2
print("Autovalores (eigenvalues):")
print(autovalores)

# Percentual de variancia explicada por cada componente
variancia_explicada <- autovalores / sum(autovalores) * 100
print("Percentual de variancia explicada:")
print(variancia_explicada)

# Visualizacao da variancia explicada
fviz_eig(pca,
addlabels = TRUE, barfill = "lightgrey", barcolor = "black") +
ggtitle("") +
xlab("Componentes") +
ylab("Porcentagem de variancia explicada") +
theme(text = element text(family = "Times"))

# Biplot para visualizar os resultados da PCA

fviz_pca biplot(pca,
repel = TRUE, # Evita sobreposicao de textos
col.var ="red", # Cor das variaveis
col.ind = "blue" # Cor dos individuos
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) + ggtitle("Biplot da PCA")

## Selecionar fonte "Times New Roma"
windowsFonts("Times" = windowsFont("Times New Roman"))
windowsFonts(Times = windowsFont("Times New Roman"))

# Salvar os resultados da PCA (opcional)
pca_resultados <- data.frame(pca$x)
write.csv(pca_resultados, "resultados pcaALOS.csv", row.names = TRUE)

#Ajuste com Regressao de Stepwise (Forward)

# LiDAR+ALOS
AGB <-Im(dados$Mg_ha~., data=dados)

modelo AGB <- ols_step forward p(AGB_alos, penter = 0.05, prem = 0.1, details = TRUE)

Lidar Alos <- Im(AGB_ Mg ~ mean + pct55 + pct25 + skewness + pct20 + RVI 2 + kurtosis ,
data = Alos)
Alos_estimados <- predict(modelo_Alos)

Alos$AGB _estimados<- predict(modelo_Alos)

# Pacote ggplot2
library(ggplot2)

# Plot parcelas estimadas vs observadas
ggplot(Alos, aes(x = AGB_Mg, y = AGB_estimados)) +
geom_point(shape = 21, fill = "white",color = "black", size = 3) +
geom_abline(slope = 1, intercept = 0, color = "lightgrey", linetype = "dashed") +
labs(
x = "AGB referéncia (Mg/ha)",
y ="AGB Estimado (Mg/ha)",
title="" )+
theme minimal() +
theme minimal(base family = "Times") + geom smooth(method = "Im", color = "black", se
=FALSE)

# Analise de Variancia (ANOVA)
ANOVA<-aov(AGB~Tratamento,data=dados)
summary(ANOVA)

#Teste e média
TukeyHSD (ANOVA)



