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RESUMO 

 

As florestas tropicais exercem um papel fundamental na regulação do clima global pelos 

serviços ecossistêmicos que oferecem, como troca de energia com a atmosfera, manutenção do 

ciclo hidrológico, sequestro de Carbono, entre outros.  Porém, a determinação da biomassa 

dessas florestas é um grande desafio devido sua extensão, tornando sua mensuração onerosa. 

Diante disso, esta pesquisa teve como finalidade verificar o impacto da resolução espacial em 

dados LiDAR aerotransportado para detecção de alteração na paisagem, assim como a 

utilização de dados LiDAR e SAR na estimativa da biomassa aérea de uma área de Floresta 

Tropical Amazônica. O estudo ocorreu na Fazenda Nova Neonita, localizada no município de 

Paragominas (Pará), com clima classificado como Aw - clima tropical com inverno seco, 

segundo Köppen, e com vegetação predominante do bioma amazônico. 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 superfície (DSM) e de elevação 

(DEM) e modelos de altura do dossel (CHM), com resoluções espaciais de 1, 3, 5, 10 e 20 

metros. Já os dados SAR foram processados no PolSARpro, utilizando polarizações HH, HV e 

VV, além do cálculo do Radar Vegetation Index (RVI), razões de polarização e parâmetros 

polarimétricos como entropia e anisotropia. A biomassa foi estimada pelo método de regressão 

de Stepwise, com variáveis pré-definidas com Análise de Componentes Principais (PCA), 

comparada à biomassa observada obtida pela equação de Chambers et al. (2001). A acurácia 

dos modelos foi avaliada pelo R² ajustado, pelo erro quadrático médio (RMSE) e pelo CV (%). 

A análise dos CHMs mostrou que resoluções mais finas (1, 3 e 5 m) fornecem maior 

detalhamento da altura do dossel. Além disso, para a análise multitemporal, as resoluções de 1 

a 5 metros registraram melhor o padrão de alteração local, enquanto os pixels de 20 metros 

induziram a superestimação de característica de vegetação. Com o inventário florestal, foram 

identificadas 119 espécies florestais em 39 famílias, destacando a Fabaceae (110 indivíduos e 

36 espécies). A AGB calculada a partir do inventário, foi de 70,93 Mg/ha e 76,07 Mg/ha. A 

partir dos dados dos sensores e utilizando um modelo linear, foi possível predizer a biomassa 

da área com um R² de 44,7% e RMSE de 46,24 Mg/ha. Os resultados demonstram o potencial 

do uso de sensores ativos em áreas de floresta tropical úmidas, como a Amazônia, permitindo 

o monitoramento florestal, gestão e quantificação do estoque de biomassa, além de subsidiar 

estratégias de mitigação das mudanças climáticas. 

 



 
 

 

 
Palavras-chave: florestas secundárias; modelagem; mudança da vegetação; 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, Pará State, Brazil, with climate classified as Aw – tropical climate 

with dry winter, according to Köppen, 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 R², 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 R² 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 RESOLUÇÃO ESPACIAL EM DADOS LiDAR PARA O 

MONITORAMENTO DE MUDANÇAS EM FLORESTAS TROPICAIS ÚMIDAS 

 

RESUMO 

O uso de dados LiDAR no monitoramento ambiental tem se tornado mais eficiente, devido à melhoria 

contínua da qualidade das informações espectrais, temporais e espaciais. Diante disso, o objetivo desse 

capítulo foi avaliar o impacto da resolução espacial em dados LiDAR na detecção de alterações florestais 

em uma área de Floresta Tropical Úmida. O estudo foi realizado na Fazenda Nova Neonita, no município 

de Paragominas – PA, inserida no bioma amazônico, com vegetação densa. Foram utilizados dados 

LiDAR coletados nos anos de 2014 e 2017, disponibilizados pelo projeto Paisagens Sustentáveis, 

resultando em nuvens de pontos obtidas por perfilamento a laser aerotransportado. O processamento dos 

dados foi realizado no software Toolbox for LiDAR Data Filtering and Forest Studies (TIFF), para 

gerar os Modelos Digitais de Superfície (DSM), de Terreno (DEM) e de Altura do Dossel (CHM) em 

resoluções espaciais de 1, 3, 5, 10 e 20 metros. A partir disso, foi calculada a diferença entre os CHMs dos 

dois anos e reclassificaram-se os pixels em três classes de alteração: supressão (valores < -0,5 m), sem 

alteração (entre -0,5 e 0,5 m) e regeneração (> 0,5 m e < 1,5 m). Foram também extraídas 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 significância. Com as alturas extraídas dos CHMs, foi encontrada 

diferença estatística, indicando a influência significativa do tamanho do pixel na altura média da vegetação. 

As resoluções mais altas (1 a 5 m) apresentaram valores de altura menores e mais próximos da realidade, 

enquanto as resoluções mais baixas (10 e 20 m) superestimaram as alturas, reduzindo o detalhamento das 

características florestais. As análises percentílicas e espaciais confirmaram que as resoluções mais finas 

permitem identificar com maior precisão as variações verticais da floresta, sendo mais eficazes para 

detectar áreas de supressão e regeneração. Em contrapartida, as resoluções mais grosseiras promoveram 

generalizações, dificultando a distinção entre classes de mudança e provocando superestimativas. Conclui-

se que a resolução espacial é essencial para determinar a precisão das análises em estudos florestais 

baseados em LiDAR, fundamentais para o monitoramento da vegetação, estimativas de biomassa e 

compreensão das dinâmicas espaciais e temporais das florestas tropicais. 

 

Palavras-chaves: monitoramento ambiental; conservação; floresta amazônica; sensoriamento.  
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3 ESTIMATIVA DA BIOMASSA ACIMA DO SOLO UTILIZANDO LiDAR E SAR EM 

FLORESTA TROPICAL ÚMIDA 

RESUMO 

 

A quantificação da biomassa acima do solo (AGB) é fundamental para compreender a dinâmica 

florestal, possibilitando estudos ambientais e contribuindo com a avaliação do sequestro de 

CO2, auxiliando no planejamento de ações voltadas às mitigações das mudanças climáticas.  

Com isso, o uso de dados de sensores ativos, como LiDAR e SAR, tem se destacado como uma 

alternativa eficiente na quantificação da biomassa florestal. Dessa forma, o objetivo deste 

trabalho foi estimar a biomassa acima do solo utilizando dados de LiDAR e SAR, na Floresta 

Amazônica. A área de estudo está localizada na Fazenda Nova Neonita, no município de 

Paragominas, Pará. Foram utilizados dados de inventário 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 geração dos modelos digitais de superfície, terreno e altura do dossel, além 

da extração de métricas estruturais, e dados SAR, obtidos pelo ALOS-2/PALSAR-2 em 2016, 

que foram processados no software PolSARpro v6.0. A modelagem da biomassa foi realizada 

com análise de componentes principais (PCA) e regressão stepwise, combinando as variáveis 

LiDAR e SAR. A partir do inventário florestal foram mensurados 595 indivíduos, sendo 

identificadas 119 espécies distribuídas em 39 famílias, destacando-se Fabaceae, Urticaceae, 

Sapotaceae, Bignoniaceae e Lecythidaceae. O diâmetro médio à altura do peito (DAP) foi de 

39,97 cm e a altura média das árvores 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 R² 

ajustado de 44,7% e RMSE de 46,74, respectivamente. A combinação dos sensores LiDAR 

com SAR não apresentou melhorias no modelo, obtendo um R² ajustado de 44,7%. Entretanto, 

os resultados do sensor LiDAR demonstraram maior correlação com biomassa, devido à sua 

capacidade de captar a estrutura tridimensional da floresta, enquanto o radar é limitado em áreas 

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

 

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

 

ANEXO A – ESPÉCIES COM NÚMEROS DE INDIVÍDUOS (NI), UNIDADES 

AMOSTRAIS (UI), VALORES ABSOLUTOS E RELATIVOS DE DENSIDADE, 

DOMINÂNCIA, FREQUÊNCIA, VALOR DE IMPORTÂNCIA ABOLUTA (IVI) E 

RELATIVA (IVI%) E VALOR DE COBERTURA (IVC). 

Espécies NI Ui DA DR DoA DoR FA FR IVC IVI IVI% 

Abarema jupunba 1 1 10 0.17 0.01 0.19 1 0.17 0.36 0.53 0.18 

Ambelania acida 1 1 10 0.17 0.00 0.03 1 0.17 0.19 0.36 0.12 

Anacardium spruceanum 2 2 20 0.34 0.05 0.90 2 0.34 1.24 1.58 0.53 

Annona ambotay 4 4 40 0.67 0.02 0.27 4 0.67 0.94 1.61 0.54 

Apeiba echinata 4 4 40 0.67 0.01 0.25 4 0.67 0.92 1.60 0.53 

Bagassa guianensis 1 1 10 0.17 0.00 0.03 1 0.17 0.19 0.36 0.12 

Bocageopsis pleiosperma 14 14 140 2.35 0.04 0.78 14 2.35 3.13 5.48 1.83 

Bowdichia nitida 1 1 10 0.17 0.01 0.25 1 0.17 0.41 0.58 0.19 

Brosimum rubescens 3 3 30 0.50 0.02 0.30 3 0.50 0.81 1.31 0.44 

Byrsonima chrysophylla 1 1 10 0.17 0.00 0.03 1 0.17 0.19 0.36 0.12 

Caraipa grandifolia 2 2 20 0.34 0.00 0.08 2 0.34 0.42 0.75 0.25 

Carapa guianensis 2 2 20 0.34 0.02 0.38 2 0.34 0.71 1.05 0.35 

Caryocar villosum 2 2 20 0.34 0.03 0.53 2 0.34 0.87 1.21 0.40 

Casearia grandiflora 11 11 110 1.85 0.02 0.40 11 1.85 2.25 4.10 1.37 

Cassia fastuosa 1 1 10 0.17 0.02 0.31 1 0.17 0.48 0.65 0.22 

Cecropia ficifolia 76 76 760 12.77 0.16 2.86 76 12.77 15.63 28.4 9.47 

Cecropia palmata 12 12 120 2.02 0.02 0.39 12 2.02 2.41 4.43 1.48 

Chimarrhis turbinata 5 5 50 0.84 0.11 2.00 5 0.84 2.84 3.68 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 0.36 0.52 0.17 

Cordia scabrifolia 10 10 100 1.68 0.02 0.35 10 1.68 2.03 3.71 1.24 

Couepia robusta 1 1 10 0.17 0.02 0.30 1 0.17 0.47 0.64 0.21 

Couratari stellata 2 2 20 0.34 0.04 0.77 2 0.34 1.11 1.44 0.48 

Croton matourensis 6 6 60 1.01 0.05 0.96 6 1.01 1.96 2.97 0.99 

Dialium guianense 8 8 80 1.34 0.08 1.33 8 1.34 2.67 4.01 1.34 

Dimorphandra 

macrostachya 
9 9 90 1.51 0.15 2.65 9 1.51 4.16 5.67 1.89 

Diospyros guianensis 1 1 10 0.17 0.00 0.05 1 0.17 0.22 0.38 0.13 

Diplotropis sp. 1 1 10 0.17 0.03 0.48 1 0.17 0.65 0.82 0.27 

Dipteryx odorata 3 3 30 0.50 0.04 0.78 3 0.50 1.28 1.78 0.59 

Duguetia stelechantha 1 1 10 0.17 0.00 0.03 1 0.17 0.20 0.37 0.12 

Enterolobium 

schomburgkii 
1 1 10 0.17 0.02 0.39 1 0.17 0.55 0.72 0.24 

Eperua bijuga 9 9 90 1.51 0.11 1.90 9 1.51 3.41 4.92 1.64 

Eschweilera amazonica 1 1 10 0.17 0.01 0.10 1 0.17 0.26 0.43 0.14 

Eschweilera coriacea 7 7 70 1.18 0.13 2.32 7 1.18 3.49 4.67 1.56 

Eschweilera grandifolia 1 1 10 0.17 0.02 0.34 1 0.17 0.50 0.67 0.22 
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Espécies NI Ui DA DR DoA DoR FA FR IVC IVI IVI% 

Eschweilera ovata 9 9 90 1.51 0.20 3.57 9 1.51 5.08 6.59 2.20 

Eschweilera parviflora 18 18 180 3.03 0.31 5.44 18 3.03 8.47 11.49 3.83 

Euterpe oleracea 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 0.17 0.19 0.35 0.12 

Goupia glabra 6 6 60 1.01 0.14 2.38 6 1.01 3.39 4.40 1.47 

Heisteria densifrons 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 0.17 0.18 0.35 0.12 

Helicostylis sp. 8 8 80 1.34 0.11 1.85 8 1.34 3.19 4.54 1.51 

Hevea sp. 2 2 20 0.34 0.05 0.86 2 0.34 1.20 1.53 0.51 

Himatanthus sucuuba 1 1 10 0.17 0.01 0.25 1 0.17 0.42 0.58 0.19 

Hymenaea parviflora 2 2 20 0.34 0.03 0.51 2 0.34 0.85 1.18 0.39 

Hymenolobium sp. 1 1 10 0.17 0.02 0.42 1 0.17 0.58 0.75 0.25 

Inga alba 4 4 40 0.67 0.05 0.86 4 0.67 1.53 2.21 0.74 

Inga grandis 1 1 10 0.17 0.01 0.12 1 0.17 0.28 0.45 0.15 

Inga heterophylla 4 4 40 0.67 0.01 0.12 4 0.67 0.80 1.47 0.49 

Inga marginata 31 31 310 5.21 0.14 2.45 31 5.21 7.66 12.87 4.29 

Inga sp. 3 3 30 0.50 0.01 0.19 3 0.50 0.69 1.20 0.40 

Jacaranda copaia 7 7 70 1.18 0.09 1.53 7 1.18 2.71 3.89 1.30 

Jacaratia spinosa 5 5 50 0.84 0.09 1.57 5 0.84 2.41 3.25 1.08 

Lecythis idatimon 27 27 270 4.54 0.27 4.71 27 4.54 9.25 13.79 4.60 

Lecythis lurida 3 3 30 0.50 0.11 2.00 3 0.50 2.51 3.01 1.00 

Licania canescens 7 7 70 1.18 0.10 1.73 7 1.18 2.90 4.08 1.36 

Licania heteromorpha 4 4 40 0.67 0.02 0.38 4 0.67 1.05 1.73 0.58 

Luehea sp. 1 1 10 0.17 0.03 0.56 1 0.17 0.73 0.90 0.30 

Manilkara amazonica 1 1 10 0.17 0.02 0.39 1 0.17 0.56 0.73 0.24 

Manilkara huberi 5 5 50 0.84 0.09 1.55 5 0.84 2.39 3.23 1.08 

Minquartia guianensis 2 2 20 0.34 0.00 0.06 2 0.34 0.39 0.73 0.24 

Mouriri collocarpa 1 1 10 0.17 0.00 0.05 1 0.17 0.22 0.39 0.13 

Nectandra cuspidata 2 2 20 0.34 0.00 0.03 2 0.34 0.37 0.71 0.24 

Neea oppositifolia 6 6 60 1.01 0.04 0.77 6 1.01 1.78 2.79 0.93 

NI 43 43 430 7.23 0.35 6.10 43 7.23 13.33 20.55 6.85 

Ocotea canaliculata 1 1 10 0.17 0.00 0.04 1 0.17 0.21 0.37 0.12 

Ocotea glomerata 1 1 10 0.17 0.02 0.27 1 0.17 0.43 0.60 0.20 

Parkia gigantocarpa 3 3 30 0.50 0.07 1.19 3 0.50 1.69 2.20 0.73 

Parkia multijuga 8 8 80 1.34 0.18 3.07 8 1.34 4.41 5.76 1.92 

Parkia paraensis 1 1 10 0.17 0.02 0.43 1 0.17 0.60 0.76 0.25 

Parkia pendula 1 1 10 0.17 0.01 0.19 1 0.17 0.35 0.52 0.17 

Parkia sp. 8 8 80 1.34 0.05 0.88 8 1.34 2.22 3.56 1.19 

Peltogyne leicointei 2 2 20 0.34 0.05 0.95 2 0.34 1.28 1.62 0.54 

Piptadenia cobi 1 1 10 0.17 0.04 0.63 1 0.17 0.80 0.97 0.32 

Platymiscium filipes 1 1 10 0.17 0.01 0.24 1 0.17 0.40 0.57 0.19 

Poecilanthe effusa 3 3 30 0.50 0.00 0.05 3 0.50 0.55 1.06 0.35 

Poeppigia sp. 1 1 10 0.17 0.01 0.14 1 0.17 0.31 0.48 0.16 

Pourouma minor 4 4 40 0.67 0.05 0.80 4 0.67 1.47 2.15 0.72 

Pouteria anibifolia 4 4 40 0.67 0.05 0.87 4 0.67 1.54 2.21 0.74 

Pouteria cladantha 2 2 20 0.34 0.02 0.42 2 0.34 0.76 1.09 0.36 

Pouteria gongrijpii 13 13 130 2.18 0.12 2.13 13 2.18 4.32 6.50 2.17 
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Espécies NI Ui DA DR DoA DoR FA FR IVC IVI IVI% 

Pouteria guianensis 1 1 10 0.17 0.00 0.05 1 0.17 0.22 0.39 0.13 

Pouteria hispida 5 5 50 0.84 0.07 1.15 5 0.84 1.99 2.83 0.94 

Pouteria macrophilla 1 1 10 0.17 0.01 0.18 1 0.17 0.35 0.52 0.17 

Pouteria retinervis 2 2 20 0.34 0.00 0.07 2 0.34 0.41 0.74 0.25 

Pouteria sp. 6 6 60 1.01 0.08 1.37 6 1.01 2.38 3.39 1.13 

Pradosia praealta 1 1 10 0.17 0.03 0.51 1 0.17 0.68 0.85 0.28 

Protium paniculatum 2 2 20 0.34 0.01 0.10 2 0.34 0.43 0.77 0.26 

Pseudopiptadenia 

suaveolens 
5 5 50 0.84 0.07 1.15 5 0.84 1.99 2.83 0.94 

Pterocarpus sp. 1 1 10 0.17 0.02 0.38 1 0.17 0.54 0.71 0.24 

Qualea paraensis 2 2 20 0.34 0.07 1.30 2 0.34 1.64 1.97 0.66 

Rinorea guianensis 4 4 40 0.67 0.01 0.17 4 0.67 0.84 1.51 0.50 

Sacoglottis guianensis 6 6 60 1.01 0.05 0.90 6 1.01 1.91 2.92 0.97 

Sagotia racemosa 7 7 70 1.18 0.02 0.31 7 1.18 1.49 2.66 0.89 

Sapium marmieri 11 11 110 1.85 0.02 0.38 11 1.85 2.23 4.07 1.36 

Schefflera morototoni 1 1 10 0.17 0.01 0.22 1 0.17 0.39 0.55 0.18 

Simaba cedron 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 0.17 0.19 0.35 0.12 

Sloanea guianensis 2 2 20 0.34 0.03 0.47 2 0.34 0.80 1.14 0.38 

Sterculia pruriens 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 0.17 0.19 0.36 0.12 

Strychnos subcordata 6 6 60 1.01 0.02 0.30 6 1.01 1.30 2.31 0.77 

Stryphnodendron 

paniculatum 
5 5 50 0.84 0.05 0.81 5 0.84 1.65 2.49 0.83 

Stryphnodendron 

pulcherrimum 
2 2 20 0.34 0.02 0.40 2 0.34 0.74 1.08 0.36 

Swartzia corrugata 1 1 10 0.17 0.01 0.19 1 0.17 0.36 0.52 0.17 

Symphonia globulifera 1 1 10 0.17 0.00 0.03 1 0.17 0.20 0.37 0.12 

Tabebuia serratifolia 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 0.17 0.19 0.36 0.12 

Tachigali myrmecophila 8 8 80 1.34 0.15 2.63 8 1.34 3.98 5.32 1.77 

Tachigali paniculata 4 4 40 0.67 0.12 2.01 4 0.67 2.69 3.36 1.12 

Tapirira guianensis 9 9 90 1.51 0.11 1.92 9 1.51 3.43 4.95 1.65 

Terminalia amazonia 1 1 10 0.17 0.05 0.79 1 0.17 0.96 1.13 0.38 

Tetragastris altissima 8 8 80 1.34 0.13 2.23 8 1.34 3.58 4.92 1.64 

Theobroma glaucum 1 1 10 0.17 0.00 0.04 1 0.17 0.21 0.37 0.12 

Thyrsodium paraense 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 0.17 0.18 0.35 0.12 

Trattinnickia 

burseraefolia 
3 3 30 0.50 0.05 0.90 3 0.50 1.40 1.91 0.64 

Virola melinoni 3 3 30 0.50 0.06 1.13 3 0.50 1.63 2.14 0.71 

Vismia guianensis 5 5 50 0.84 0.01 0.14 5 0.84 0.98 1.82 0.61 

Vochysia guianensis 1 1 10 0.17 0.00 0.02 1 0.17 0.19 0.35 0.12 

Xylopia nitida 2 2 20 0.34 0.05 0.83 2 0.34 1.16 1.50 0.50 

Zanthoxylum rhoifolium 3 3 30 0.50 0.01 0.16 3 0.50 0.66 1.17 0.39 

Zollernia paraensis 2 2 20 0.34 0.02 0.31 2 0.34 0.65 0.99 0.33 

Zygia racemosa 3 3 30 0.50 0.02 0.27 3 0.50 0.77 1.28 0.43 

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 inventário 

florestal. 

 

## Estimativa da Biomassa 

# Biomassa inventário 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 inventário 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 m² 

 

# Fator de conversão para hectare 

fator_conversao <- 10000 / area_parcela 

 

# Calcular a biomassa total por parcela e escalonar para hectare 

biomassa_por_parcela <- aggregate(inv$AGB_2013 ~ inv$parcelas, data = inv, sum) 

 

biomassa_parcela$AGB_ha <- biomassa_por_parcela$AGB_2013 * fator_conversao 

 

# Soma por parcela 

biomassa_parcela <- aggregate(AGB_2018 ~ parcelas, data = inv, sum) 

print(biomassa_por_parcela)  

 

# Verificar se as colunas necessárias existem 

if (!all(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 área da parcela em m² 

area_parcela_m2 <- 1000  # Substitua pelo valor correto 

 

# Fator de conversão para hectare 
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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_parcela$AGB_ha <- biomassa_par$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_parcela$AGB_ha, na.rm = TRUE 

 

# Calcular desvio padrão 

desvio_AGB <- sd(biomassa_parcela$AGB_ha, na.rm = TRUE) 

 

# Gráfico 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)) 

 

# Gráfico 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 traços (ticks) do eixo x 

    text = element_text(family = "Times") 

  ) 
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ANEXO C – SCRIPT PARA A REALIAZÇÃO DA ANÁLISE DE COMPONETES 

PRINCIPAIS (PCA), ANÁLISE DE VARIÂNCIA E TESTE DE MÉDIA DE TUKEY. 

 

# Carregar pacotes necessários 

if (!require("ggplot2")) install.packages("ggplot2", dependencies = TRUE) 

if (!require("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 variância explicada por cada componente 

variancia_explicada <- autovalores / sum(autovalores) * 100 

print("Percentual de variância explicada:") 

print(variancia_explicada) 

 

# Visualização da variância explicada 

fviz_eig(pca,  

         addlabels = TRUE,   barfill = "lightgrey", barcolor = "black") + 

  ggtitle("") + 

  xlab("Componentes") + 

  ylab("Porcentagem de variância explicada") + 

  theme(text = element_text(family = "Times")) 

 

# Biplot para visualizar os resultados da PCA 

fviz_pca_biplot(pca,  

                repel = TRUE,    # Evita sobreposição de textos 

                col.var = "red", # Cor das variáveis 

                col.ind = "blue" # Cor dos indivíduos 



 
 

59 

 
) +  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 Regressão de Stepwise (Forward) 

 

#  LiDAR+ALOS 

AGB <-lm(dados$Mg_ha~., data=dados) 

 

modelo_AGB <- ols_step_forward_p(AGB_alos, penter = 0.05, prem = 0.1, details = TRUE) 

 

Lidar_Alos <- lm(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 referência (Mg/ha)", 

    y = "AGB Estimado (Mg/ha)", 

    title = " "  ) + 

  theme_minimal()  + 

  theme_minimal(base_family = "Times")  + geom_smooth(method = "lm", color = "black", se 

= FALSE) 

 

# Análise de Variância (ANOVA) 

ANOVA<-aov(AGB~Tratamento,data=dados) 

summary(ANOVA) 

 

#Teste e média 

TukeyHSD (ANOVA) 


