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RESUMO

O crescimento e desenvolvimento econdmico do Brasil, especialmente nos setores
industrial, agricola e florestal, depende intrinsecamente de sua rede rodoviaria. A
necessidade de aprimorar e ampliar as rodovias existentes, particularmente em areas
com densa cobertura vegetal, exige estudos de viabilidade detalhados.
Levantamentos topograficos tradicionais em locais ingremes ou densamente
vegetados apresentam dificuldades significativas de execugdo. Neste contexto, o
estudo teve como objetivo principal avaliar o potencial da tecnologia LIiDAR (Ligth
Detection and Ranging) embarcada em Aeronaves Remotamente Pilotadas/
Unmanned Aerial Vehicle (ARP/UAV), também conhecidos como drones, em
comparacao com as técnicas classicas de Topografia e Geodésia para a elaboragéo
de projetos de viabilidade. A pesquisa foi conduzida em um trecho de 7,5 km da
rodovia BR 116, no municipio de Vacaria/RS, caracterizado por uma faixa de dominio
gue varia de 30 a 50m a partir do eixo da rodovia em questdo. Neste trecho, foram
levantadados oito perfis topograficos georreferenciadas para comparacao,
abrangendo diversas condicdes de cobertura do solo. Para gerar os digital terrain
models (DTM), foram utilizados trés algoritmos de classificacdo de pontos de solo:
PMF (Progressive Morphological Filter), CSF (Cloth simulation Filter) e PTIN
(Progressive Triangulated Irregular Network). A acuracia altimétrica foi determinada
comparando as elevacdes dos DTMs com dados de levantamentos topograficos
georreferenciados. De forma geral o algoritmo PTIN foi consistente e equilibrado na
analise por perfis. A analise por cobertura da terra mostra que o desempenho
numérico ideal foi alcancado por diferentes algoritmos dependendo do ambiente
analisado. Em suma, a tecnologia LIiDAR /UAV demonstrou potencial significativo para
levantamentos topograficos em areas com cobertura vegetal ao longo de rodovias,
como alternativa ou complemento as técnicas classicas de Topografia e Geodésia. A
qualidade do DTM gerado depende da escolha do algoritmo de filtragem e é

influenciada pelo tipo de cobertura vegetal.

Palavras-chave: LIDAR; rodovias; modelo digital de terreno; modelo digital de
superficie; topografia.



ABSTRACT

Brazil's economic growth and development, especially in the industrial, agricultural,
and forestry sectors, is intrinsically dependent on its road network. The need to improve
and expand existing highways, particularly in areas with dense vegetation, requires
detailed feasibility studies. Traditional topographic surveys in steep or densely
vegetated locations present significant execution difficulties. In this context, the main
objective of this study was to evaluate the potential of LIDAR (Light Detection and
Ranging) technology aboard Remotely Piloted AircrafttUnmanned Aerial Vehicles
(RPA/UAV), also known as drones, in comparison to classical Topography and
Geodesy techniques for the preparation of feasibility projects. The research was
conducted on a 7.5 km stretch of the BR 116 road in the municipality of Vacaria/RS,
characterized by a right-of-way varying from 30 to 50m from the highway's central axis.
In this section, eight georeferenced topographic profiles were surveyed for
comparison, covering various ground cover conditions. To generate the Digital Terrain
Models (DTM), three ground point classification algorithms were used: PMF
(Progressive Morphological Filter), CSF (Cloth Simulation Filter), and PTIN
(Progressive Triangulated Irregular Network). The altimetric accuracy was determined
by comparing the elevations of the DTMs with georeferenced topographic survey data.
Overall, the PTIN algorithm was consistent and balanced in the profile analysis. The
land cover analysis shows that the optimal numerical performance was achieved by
different algorithms depending on the environment analyzed. In summary, LIDAR/UAV
technology demonstrated significant potential for topographic surveys in areas with
vegetation cover along highways, serving as an alternative or complement to classical
Topography and Geodesy techniques. The quality of the generated DTM depends on

the choice of the filtering algorithm and is influenced by the type of vegetation cover.

Keywords: LIDAR; roads; digital terrain model; digital surface model; topography.
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1 INTRODUCAO

No contexto das engenharias, a precisdo e a eficiéncia no levantamento
topogréfico da faixa de dominio sdo cruciais para o planejamento, projeto e
manutencao das infraestruturas viarias. Contudo, em muitas ocasifes, a presenca de
vegetacdo densa ao longo dessas faixas impOe desafios significativos as
metodologias topograficas convencionais. A dificuldade de acesso e a obstrucao da
linha de visada pelos elementos vegetais frequentemente resultam em processos
morosos, dispendiosos e, por vezes, com lacunas informacionais importantes. Diante
desse cenario, a busca por tecnologias alternativas que superem essas limitacbes
torna-se imperativa.

No Brasil, de acordo com o Boletim unificado da Companhia Nacional de
Transportes (CNT) de agosto de 2023, 64,85% das cargas transportadas no territério
nacional ocorreram em rodovias (CNT, 2023). Conforme Silva, Martins e Neder (2016)
a tematica da infraestrutura e sua relacdo com o desenvolvimento econémico é
importante e recorrente na literatura economica.

Silva, Martins e Neder (2016) destacam que o debate tem se concentrado em
analisar e mensurar a relacao entre a infraestrutura logistica e a atividade econémica,
tanto em termos quantitativos quanto qualitativos. No setor florestal, a rede viaria
desempenha um papel crucial nos processos de produgcdo e suprimento, sendo
essencial para as atividades de silvicultura em todas as etapas, desde a producéo e
colheita até o transporte (Corréa e Malinovski, 2006).

O Rio Grande do Sul foi atingido por chuvas intensas em maio de 2024,
causando extensos danos a sua malha rodoviaria. Milhares de quildmetros de
estradas foram severamente afetados, e 0os custos de recuperacdo sao substanciais.
Além disso, as adaptacdes necessarias para tornar a infraestrutura mais resiliente
frente as mudancas climaticas representam um investimento consideravel para o
futuro.

Em cenario oposto, recentemente, foi inaugurado o contorno viario da Grande
Florianopolis, com um Plano Basico Ambiental (PBA) implementado pela
concessionaria responsavel pela rodovia. O plano inclui 13 programas ambientais que
tém como objetivo monitorar, controlar e mitigar os impactos ambientais no meio fisico,

bidtico e socioecondémico da regido onde a rodovia foi construida (ARTERIS, 2024).



16

Em ambos os cenarios mencionados, muitos trechos destas rodovias possuem
cobertura florestal que precisa ser adequadamente caracterizada, assim como 0
relevo devidamente mensurado, tanto para processos de reconstrucdo quanto para
novas implantagdes.

A necessidade de investir na melhoria da malha rodoviéria, e um planejamento
eficaz é fundamental para garantir o sucesso na implementacdo de projetos. A
manutenc¢ao e a construcao de rodovias em areas com cobertura florestal apresentam
ndo apenas os desafios técnicos habituais da Engenharia, mas também exigem um
conhecimento aprofundado sobre a vegetacéo e seus aspectos dendrométricos. I1sso
€ essencial tanto para otimizar o manejo florestal quanto para identificar, conservar e
mitigar danos em fragmentos florestais.

Nesse contexto, a evolugdo tecnoldgica nas técnicas para a mensuragao e a
representacdo do relevo, se torna essencial para a operacédo e coleta de dados em
projetos rodoviarios. Conforme apontado por (Giongo et al.,, 2010) o uso de
perfilamento a laser ou o uso de tecnologia Light Detection and Ranging (LIiDAR) é
eficaz na aquisicéo de informacdes geoespaciais sobre grandes areas em um curto
espaco de tempo. Diferentemente das imagens orbitais ou aéreas, a tecnologia de
varredura a laser consegue mapear simultaneamente o terreno sob a cobertura das
arvores e estimar suas alturas, além de fornecer inferéncias sobre parametros
biofisicos

Assim, a tecnologia LIDAR se destaca como uma ferramenta eficaz, capaz de
oferecer dados detalhados do relevo e a estrutura das florestas. Com sua capacidade
de gerar modelos tridimensionais de alta resolucdo espacial, o LIDAR permite a coleta
de informacdes de maneira eficiente, superando as limitacdbes dos métodos

tradicionais de levantamento.
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar a acuracia altimétrica de Digital Terrain Model (DTM) gerados por dados

LiDAR/UAV em areas com diferentes coberturas da terra ao longo de rodovias.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICO

a) Avaliar a precisdo da tecnologia LIDAR/UAV para uso em levantamentos
topograficos em areas com diferentes coberturas da terra.

b) Comparar a acuracia altimétrica dos DTMs obtidos com diferentes algoritmos
de filtragem de dados LIDAR em relacdo aos levantamentos por topografia
convencional.

c) Avaliar a acuracia altimétrica dos DTMs gerados dados LIiDAR/UAV de

acordo com as normas e padrdes brasileiros vigentes para produtos cartogréficos.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 RODOVIAS: CONCEITOS BASICOS

De acordo com Corréa e Malinovski (2006) cerca de 30% dos custos de um
projeto de estrada estdo relacionados ao planejamento e aos projetos. Um
planejamento cuidadoso nessa fase inicial € crucial, pois protege as etapas
subsequentes, que representam a maior parte dos custos totais. Para essa fase de
planejamento e elaboracdo de anteprojetos, sédo utilizados mapas e imagens das
areas em questao, o que permite uma base solida para a construcdo (implantacdo dos
projetos em campo) e para os procedimentos de manutencdo e conservacado das
estradas.

Durante a fase de planejamento, é realizado um levantamento geral da area,
gue inclui um levantamento topogréfico detalhado, além da analise de diversos fatores
como hidrologia, geologia, geotecnia, tipos de solo, clima, localizacdo, dimenséao da
area, trafegabilidade, recursos financeiros e a rede viaria existente. As informacdes
coletadas por meio do levantamento topografico servirdo como fundamento para a
elaboracédo do anteprojeto ou do projeto geométrico (Corréa e Malinovski, 2006).

Por meio do levantamento topografico, obtém-se um conjunto de coordenadas
tridimensionais que serdo utilizadas para representar o terreno. Esses dados servirao
para a elaboracdo de curvas de nivel e a geracéao de perfis do terreno (Medeiros,
1997).

O Projeto Geométrico, conforme destacado € uma das etapas mais criticas no
desenvolvimento de projetos de estradas. As atividades que compdem essa fase
podem ser agrupadas em quatro categorias principais:

a) Estudo do tracado da estrada: Este estudo envolve a pesquisa de diferentes
corredores possiveis para a estrada, buscando minimizar a interferéncia no ambiente
natural;

b) Projeto geométrico em planta: Nesta fase, os alinhamentos da estrada, que
sdo entidades tridimensionais, devem ser projetados para interagir adequadamente
com elementos planimétricos (horizontal) e altimétricos (vertical);

c) Projeto Geométrico em perfil: Também conhecido como greide ou projeto
vertical, determina as declividades e elevacdes ao longo da estrada, assegurando que

esses limites sejam respeitados;
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d) Seccbes Transversais: Esta etapa define a largura da faixa de trafego, a
dimensdo do acostamento, os tipos de sarjeta, e a inclinacdo dos taludes, tanto de
cortes quanto de aterros.

O Projeto Geométrico é fundamental para viabilizar estudos subsequentes,
como o planejamento de movimentacao de terras (projeto de terraplanagem) e de
drenagem. Além disso, ele esta interligado a outros projetos essenciais para a
construcdo de uma estrada, incluindo: projetos de sinalizacdo, paisagismo,
desapropriacdo, pavimentacdo, obras de arte especiais, interse¢cbes e obras
complementares. Todos esses projetos estdo inter-relacionados e dependem do
projeto geométrico para sua execucao eficaz (Medeiros, 1997).

Em rodovia ja existentes, os limites sdo definidos conforme projeto executivo
da rodovia, decretos de utilidade publica, ou em projetos de desapropriacdo. O
Departamento Autbnomo de Estradas de Rodagem (DAER) é responsavel pela
desapropriacdo, administracdo e fiscalizacdo das Faixas de Dominio Publico das
rodovias estaduais.

A Faixa de Dominio € a &rea que abriga todos os componentes de uma rodovia,
incluindo pistas de rolamento, canteiros, acostamentos, sinalizacéo e faixas laterais
de seguranca, estendendo-se até o limite que separa a estrada das propriedades
adjacentes. Essa faixa é de propriedade do Estado e é considerada um bem de uso
comum do povo, conforme garantido pelo Art. 99 do Cdédigo Civil Brasileiro
(BRASIL,2002).

Figura 1 — Representagéo de uma faixa de dominio de rodovias

|30 edificante

Fatxa de Domino

Fonte: DAER (2025)


https://www.daer.rs.gov.br/faixa-de-dominio
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3.2 MODELAGEM DE DADOS ESPACIAIS: DTM, DSM E CHM

De acordo com Fitz (2008), os dados espaciais possuem caracteristicas unicas
que podem levar a interpretacdes variadas por parte dos usuarios. Assim, ao utilizar
modelos que seguem padrdes conceituais, a compreensao do ambiente de estudo
torna-se mais acessivel para aqueles que os utilizam e precisam compreender a area
em questao.

A conversdao de informacdes geogréficas da superficie terrestre para uma base
de dados virtual envolve varias etapas de modelagem, tais como: elaboracdo de uma
lista de aspectos fundamentais, coleta de dados, realizacdo de levantamentos de
campo para observacao e coleta de informacgdes, estruturacdo de um banco de dados,
andlise dos dados e representacdo do modelo resultante (Fitz, 2008).

Nesse contexto, modelos digitais sdo utilizados para representar informacoes
tridimensionais. O DTM (Digital Terrain Model) atribui uma dimensédo Z,
correspondente a elevagdo, altura ou altitude, permitindo visualizar a distribuicdo
espacial das caracteristicas da superficie por meio de equacgdes analiticas ou grades
regulares e irregulares. Com o DTM, é possivel calcular volumes, areas, criar perfis,
gerar curvas de nivel e mapas de declividade e exposi¢ao, entre outros produtos (Dalla
Corte et al., 2022).

Os DEM (Digital Elevation Model) sao representacgdes digitais da configuracao
espacial da altitude em uma determinada area, podendo ser exibidos tanto em formato

2D quanto em 3D.

Figura 2 - (a) DTM representado em 2D, (b) hillshade do DTM em 3D
(a)
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Fonte: adaptado de Dalla Corte et al. (2022)
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No exemplo apresentado na Figura 2, as células que representam a elevacgao
do solo séo distinguidas por uma paleta de cores ou tons de cinza. Na figura (a) o
MDT esta representado em 2D, com elevacfes variando entre 750 e 820 metros; ja
na figura (b) o MDT esta em 3D, tons de cinza mais claros indicam pontos mais altos
e tons mais escuros representam areas mais baixas.

O DSM (Digital Surface Model) representa a superficie do terreno,
considerando a elevacédo de todos os elementos que se encontram acima do solo,
incluindo tanto componentes naturais, como arvores, quanto artificiais, como

edificagbes (Figura 3).

Figura 3 - DSM da regidao do entorno do Ginasio Jones Minosso em Lages/SC

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

O CHM (Canopy Height Model), ou Modelo de Altura de Copas, € utilizado para
extrair as alturas das arvores a partir de dados de varredura a laser. Este modelo é
geralmente obtido por meio de um processo matematico, que envolve a subtracdo
entre os valores Z oriundos do DSM e DTM/DEM (Giongo et al., 2010).

O uso de sensor ALS é uma das mais recentes tecnologias para a obtencao de
modelos digitais, com alta resolugdo espacial, em curto espaco de tempo e que
competem também em custos. O uso dessa tecnologia integrada na geracao de DTM
constitui uma area de pesquisa bastante ativa e tem sido objeto de muitos estudos
cientificos recentes (Franco, 2006).

De acordo com Giongo et al. (2010) A qualidade dos DTMs e DSMs é crucial
para a precisdo das estimativas de altura derivadas de dados LIDAR, especialmente

ao gerar o CHM. Em areas com cobertura florestal, € essencial que os pulsos de laser
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atinjam adequadamente o solo, atravessando as folhagens e galhos para garantir a
criacdo de modelos precisos.

Na Figura 4, o perfil da area apresenta uma sec¢dao transversal que ilustra as
variacoes de elevacdo do terreno e das copas das arvores. Essa representacao €
fundamental para entender a estrutura da vegetacdo e a topografia da regido,
incorporando dados sobre o DSM, CHM e DTM.

Figura 4 - Perfil representativo dos modelos DSM, CHM e DTM

Digital surface model (DSM)

Digital terr’éin model (DTM) * Canopy height (m)

e AT

Fonte: Omar et al. (2015)

Nas aplicacdes LIDAR para obtencdo de DTM, realizar a filtragem do solo é
uma etapa essencial para identificar quais retornos do LIDAR correspondem a
superficie do solo e quais sdo de elementos que ndo fazem parte dela. Diferenciar
entre o solo e as caracteristicas nao pertencentes ao solo pode ser um desafio
consideravel em areas com alta variabilidade da superficie. Superficies cobertas com
vegetacdao florestal densa sao exemplos de areas em que este desafio se torna ainda
maior (Meng; Currit; Zhao, 2010).

De acordo com Andrade et al. (2018) para superar esses desafios, foram
criados diversos algoritmos fundamentados em filtros de segmentacédo, filtros
morfoldgicos, filtros baseados em contornos, filtros de redes trianguladas irregulares
e filtros de interpolagéao

A classificagcao incorreta dos retornos do solo pode causar erros no DTM, sendo
a precisao deste influenciada por fatores como densidade e distribuicdo das amostras,
algoritmos de filtragem e resolucéo espacial. A densidade de pulsos (pontos ou pulsos
por m?), pode ser aumentada através de varios ajustes nos parametros de voo,

embora isso eleve os custos de aquisi¢do. Os custos de levantamento LiDAR variam
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bastante, e aumentar a area coberta e otimizar os parametros de voo pode resultar
em otimizacado de recursos (Andrade et al., 2018).

O estudo de Andrade et al. (2018) demonstrou que é viavel criar DTMs
consistentes mesmo a partir de nuvens de LIDAR de baixa densidade na floresta
amazonica se combinado a determinados filtros. Embora a qualidade do MDT diminua
com a reducdo da densidade de pulsos, ajustes na resolucdo horizontal podem
minimizar essas diferencas. A pesquisa sugere que a otimizacdo dos parametros de
voo pode melhorar a precisao dos MDTs em projetos de monitoramento florestal na
Amazoénia.

A Figura 5 exibe o Erro Médio Quadratico da Raiz (RMSE) em metros em
funcado da densidade de pulsos (pulsos por m2) para trés algoritmos diferentes (ax, eh,
kf) em trés areas da floresta amazénica brasileira: Floresta Cauaxi, no estado do Para
(Area 1), e Floresta Nacional do Jamari, no estado de Rondonia (Areas 2 e 3) e quatro
niveis diferentes. De modo geral, o RMSE diminui a medida que a densidade de pulsos
aumenta para todos os algoritmos e areas, indicando que densidades de pulsos mais
altas levam a estimativas mais precisas. O algoritmo 'ax' consistentemente apresenta

o menor RMSE na maioria das densidades de pulsos e areas.

Figura 5 — Relac&o entre RMSE e Densidade de Pulsos por Algoritmo e Area
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Fonte: Andrade et al. (2018)
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Em 2024, Tamimi et al. conduziram um estudo utilizando o DJI Matrice 350 RTK
com o sensor DJI Zenmuse L2 LIDAR para mapear um campo de golfe em Michigan,
Ohio. Os resultados evidenciam as capacidades e limitacdes da tecnologia LIDAR em
diferentes ambientes. Em areas abertas, o sensor apresentou um RMSE de cerca de
0,07 metros, mostrando-se uma alternativa eficaz aos métodos tradicionais de
levantamento para infraestrutura. No entanto, em locais ocupados por cobertura
florestal, o RMSE aumentou para aproximadamente 0,21 metros, sublinhando as

dificuldades na penetracdo da vegetacao e seu impacto na preciséo.

3.3 TECNOLOGIA LIDAR

O acronimo LiDAR (Light Detection and Ranging), que se refere a uma técnica
de sensoriamento remoto ativo, € conhecido em portugués como Sistema de
Varredura a Laser. Essa tecnologia utiliza a amplificacdo da luz por emisséo
estimulada de radiacdo para medir distancias e criar representacdes tridimensionais
de superficies (Dong e Chen, 2018).

O LIDAR entdo é um sensor que pode equipar estruturas e veiculos tanto
terrestres quanto aéreos. Quando equipam veiculos ou estruturas terrestres recebem
a nomenclatura de TLS (Terrestrian Laser Scanning). Com o sensor embarcado em
um veiculo aéreo passar a ser designado de ALS (Airborne Laser Scanning). O LiDAR
ainda pode ser transportado em satélites recebendo a nomenclatura de OLS (Orbital
aser Scanning) ou SLS (Satellite Laser Scanning). A Figura 6 apresenta os diferentes

niveis de aquisicao para o sensor LIiDAR.
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Figura 6 — Niveis de operacao do sensor LIDAR

ILS ALS SLS

Fonte: Beland et al. (2015)

Quando terrestres, os sistemas podem ser estaticos (TLS) e quando dindmicos
recebem a sigla MLS (Mobile Laser Scanning). Os modelos estaticos, conforme
ilustrado na Figura 7, sdo amplamente utilizados em levantamentos topograficos 3D,
com aplicagOes significativas na construgéo civil, na mensuragéo de estoques em
indastrias de mineragdo e no mapeamento de minas. Além disso, esses sistemas tém

diversas aplicacfes na area florestal.
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Os equipamentos dinamicos por sua vez podem recebem uma variacdo maior
de nomenclatura como: MLS (Mobile Laser Scanning) embarcados em automoveis ou
em um robd. Ainda podem ser WLS (Wearable Laser Scanning) quando utilizados em
mochila (backpacking) ou H-PLS (Hand-Held Personal Laser Scanning) quando sao

portateis de mao. A Figura 8 ilustra esses niveis de aquisicdo de dados.

Figura 8 — (a) MLS embarcado em uma van, (b) H-PLS Leica BLK2go, (c) Spot
Robot, (d) WLS LIiDAR backpacking

Fonte: (a) adaptado de Bienert et al. (2018), b) https://Ieica-geosystems.dom

(c) https://bostondynamics.com, (d) https://www.gim-international.com
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Os sistemas ALS sédo integrados a aeronaves de asa fixa ou rotativa, que
operam em altitudes que variam de 500 a 3.000 metros. Esses sistemas demonstram
um grande potencial para o monitoramento florestal em diversos tipos de florestas. No
entanto, seu uso em larga escala tem sido restringido devido aos altos custos
envolvidos na aquisicdo de dados e na operacéo dessas aeronaves

De acordo com Giongo et al. (2010) a tecnologia ALS apresenta um grande
potencial para aplicacdes florestais, pois permite a obtencé&o de uma vasta quantidade
de pontos com elevada preciséo, a um custo reduzido e com rapidez na aquisi¢cdo dos
dados sobre a estrutura vertical e horizontal das areas florestais.

Um exemplo notavel € o sistema Goddard G-LIHT (Goddard LIiDAR
Hyperesprectral and termal), desenvolvido pela NASA (National Aeronautics and
Space Administration). Este sistema integra sensores LIDAR, hiperespectrais e
térmicos em uma Unica plataforma, possibilitando medi¢des simultaneas da estrutura
da vegetacdo, espectros e temperaturas de superficie, tudo com uma resolucao
espacial de cerca de 1 metro. Adicionalmente, o sistema pode ser embarcado em

diversas plataformas aéreas; na Figura 9, esta ilustrada uma aeronave Cessna.

Figura 9 — Cessna 206 com G-LiHT
>
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Fonte: Adaptado de Cook et al. (2013)

O uso de aeronave UAV (Unmanned Aerial Vehicle) pode reduzir
significativamente o0s custos operacionais além de adicionar mais mobilidade ao
sistema. O sistema LIiDAR pode ser instalado em UAVs de asa fixa, bem como em
UAVs de asas rotativas. Esses equipamentos geralmente operam a altitudes que
variam de 40 a 120 metros, o que é consideravelmente mais baixo do que o0s sistemas
ALS. A Figura 10 ilustra alguns exemplos desses UAVSs.



28

Figura 10 — (a) DJI Matrice 200, (b) VTOL do UAV FengHu

Fonte: (a) Elaborado pelo autor (2023), (b) Wuhan Hi-Cloud Technology Co.,Ltda (2024)

Os UAVs de baixo custo vém se popularizando no meio das engenharias,
facilitando o processo de geracdo de produtos cartogréficos. A exemplo disso,
Laporte-Fauret et al. (2019) descrevem o uso de VANTs (DJI Phantom 2 e 4 Pro) para
mapear dunas costeiras na Franca, propondo uma abordagem fotogramétrica de
baixo custo e replicavel para monitoramento. Com ground control points (GCP)
permanentes, é possivel gerar DSM precisos e analisar a evolugdo morfologica das
dunas em alta resolucao temporal e espacial, sendo uma ferramenta valiosa para a

pesquisa e gestao costeira.

A complexidade da regulamentacao e licenciamento para o mapeamento por
drones é um grande desafio. As leis variam em niveis local, estadual e nacional,
exigindo licencas demoradas e um profundo conhecimento das normas para garantir
a conformidade e evitar interrupgcbes. Apesar disso, 0 avango em sensores e
algoritmos é promissor para o futuro da coleta de dados geoespaciais (Gomes et al.,
2024).

Chicati et al. (2019) comparou o georreferenciamento de imoveis rurais em
divisas de dificil acesso, utilizando UAVs em contraste com o posicionamento GNSS
direto. Os resultados mostram que os UAVs sdo uma alternativa viavel para o
mapeamento de pequenas areas, gerando cartas planimétricas com boa acurécia.

Isso evidencia as vantagens do uso de drones na coleta de informacdes geoespaciais
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em locais de dificil acesso, com todo o processo regulamentado e em conformidade

com as normas vigentes para o georreferenciamento de iméveis rurais.

3.3.1 Fundamentos do sistema LIDAR ALS/UAV

O principio de funcionamento consiste na emissdo de feixe multidirecional
LASER (light amplification by stimulated emission of radiation) a superficie terrestre,
onde estes séo refletidos pelos obstaculos (construcdes, vegetacdo ou terreno) e
captados pelo sensor. Para cada feixe emitido é registrado o tempo de percurso
aeronave — obstaculo — aeronave, permitindo ao sistema realizar o calculo da distancia
(Zandona, Lingnau e Nakajima, 2008).

A principal caracteristica que distingue essa tecnologia das outras é a
capacidade do pulso laser multidirecional de penetrar nos espacgos entre as arvores e
alcancar o solo. Isso permite a geracdo de modelos digitais de terreno, DTM (Digital
Terrain Model) em areas com cobertura florestal (Dong e Chen, 2018).

Os sistemas LIDAR aerotransportados normalmente utilizam lasers com
comprimentos de onda variando de 1000 a 1600 nm (Dong e Chen, 2018). A emisséo
de feixes multidirecionais é realizada por um sensor ativo que emite varios pulsos por
meio de um espelho rotativo. A frequéncia de emissao de pulsos, conhecida como
PRF (Pulse Repetition Frequency), indica o nimero de pulsos de laser emitidos por
segundo e € medida em kHz.

Quando um pulso de laser atinge uma area florestada, a primeira reflexao
normalmente corresponde as partes mais elevadas das copas das arvores. Com base
nessas altitudes maximas dentro de uma é&rea especifica, € possivel construir um
Modelo Digital de Superficie (MDS). Em contrapartida, os ultimos retornos (last return)
tendem a se aproximar do terreno verdadeiro ou solo, embora a densidade da
vegetacao ainda possa introduzir dados de pontos intermediérios da estrutura arborea
(Giongo et al., 2010).



Figura 11 — Representacao dos pulsos LIiDAR

,"3-'
Tempo (ns)

0 &

204 N

Onda completa recebida

Altura (m)

25 -] Primeiro retorno

\_ Retornos
[ intermediarios

Ultimo retorno
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Footprints € uma unidade fundamental na tecnologia LIDAR, definido pelo

didametro (D) do feixe de laser que ilumina a superficie terrestre. Em geral, os

Footprints sdo classificados em dois tamanhos: Small Footprint (SF), que se refere a

diametros de até 5 metros (D <5 m), e Large Footprint (LF), para diametros superiores

a 5 metros (D > 5 m). Os sistemas SF sao frequentemente utilizados em aplicagdes
de ALS e TLS (Yang et al., 2021)

Means (1999) organizou em seu estudo as principais aplicacbes dos dois

tamanhos de footprint, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Aplicacdes de SF e LF

Small Footprint

Large Footprint

DTMs (Modelos Digitais de Terreno) séo
utilizados em diversas aplicacdes, incluindo:
estradas, linhas de alta-tensdo, gasodutos,
minas e aterros sanitarios

Levantamentos urbanos/Suburbanos:
DescricGes quantitativas em 3D que incluem
vegetacao e edificacdes.

Deteccdo de Mudancas: Monitoramento de
alterag@es nas caracteristicas levantadas.
Altura de Arvores de Floresta

Volume de Estoque
Integracdo  com
Fotografias Aéreas
Agricultura de precisédo, drenagem agricola
Automatizacao de modelagem
Monitoramento de vida selvagem
Monitoramento de dinamica hidrica

Imagens Raster e

DTMs e Topografia: glaciares, vulcoes,
area de risco de eroséo, area extensas
Deteccdo de Mudancgas: Monitoramento
de alteracdes nas caracteristicas
levantadas.

Altura de Arvores de Floresta

Volume de Estoque

Area basal de florestas

Topografia da cobertura global, densidade
de vegetacdo, espessura de camada de
gelo e rugosidade da superficie
Integracdo e correlagdo com imagens
raster

Fonte: Means (1999)
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Giongo et al. (2010) analisam diversos estudos na area florestal relacionados
ao Modelo de Altura de Copas — CHM (Canopy Height Model) para footprints com
didmetros que variam de 0,11 m a 3,00 m. Estes estudos r vém demonstrando um
grande potencial de aplicacdo para estimativas florestais.

O sistema de posicionamento de um UAV/ALS é composto por um Sistema
Inercial de Navegacao - INS (Inertial Navigation System) e um receptor GNSS (Global
Navigations Sattelite System). Um INS utiliza uma Unidade de Medicéo Inercial - IMU
(Inertial Measurement Unit).

Segundo Giongo et al. (2010) um IMU é constituido por uma série de
acelerometros (medicao de forca especifica) e giroscépios (deteccdo de movimentos
de rotacdo), com um circuito de digitalizacdo e uma unidade de calculo de posicao,
velocidade e orientacdo. O IMU deve ser posicionado o0 mais perto possivel do sensor
para representar com maior fidelidade possivel o movimento do ponto de interesse
(Figura 12).

Figura 12 — Sensor LIiDAR e detalhe da localizagéo do IMU

Sensor Lidar

SR

Fonte: Elaborada pelo autor (2023) e DJI (2024)

O receptor GNSS utiliza técnicas de posicionamento RTK ou DGPS que
operam no modo diferencial. No método RTK (Real-Time Kinematic), as correcdes
dos sinais GNSS séo enviadas em tempo real de uma estacédo de referéncia (com
coordenadas ja conhecidas) para a estacdo mével, que neste caso é o UAV.

Geralmente, essas corregdes sdo transmitidas via radio UHF da estagéo base para o
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modulo GNSS/RTK instalado no UAV, permitindo que ele determine sua posicdo com

alta precisao (Giongo et al., 2010).

3.3.2 Processamento de dados LiDAR: classificacao/filtragem dos pontos de

solo

Segundo Pacheco et al. (2011) um DTM ¢é obtido a partir da exclusdo dos
pontos que correspondem a objetos acima do terreno do solo ou terreno, requerendo
a identificacao (classificacdo) de tais pontos da nuvem de pontos LiDAR.

E sabido que em uma nuvem de pontos LiDAR é possivel identificar e classificar
os pontos em diferentes classes como solo exposto, arvores, corpos d agua,
construcgdes, veiculos e outros diversos elementos conforme o ambiente de estudo. A
classificacdo correta dos pontos de solo oriundo de uma nuvem de pontos LiDAR € a
etapa fundamental para geracédo de uma DTM preciso.

De acordo com Zhang et al. (2003) existem dois erros basicos na classificacdo
de medic¢Bes LIDAR por praticamente qualquer método de filtragem. Um é o erro que
classifica pontos nao terrestres como medicdes terrestres. O outro é o erro resultante
da remocédo de pontos terrestres.

Diversos algoritmos de filtragem de solo surgiram nas ultimas décadas, sendo
categorizados principalmente em trés tipos: baseados em declive, morfologia
matematica e superficie. Uma premissa comum dos algoritmos baseados em declive
€ gue o terreno apresenta uma mudanca gradual na inclinacdo, enquanto a transi¢cao

entre estruturas como edificios ou arvores e o0 solo é abrupta (Zhang et al., 2016).

3.4 APLICACOES DO SISTEMA LIDAR NA CIENCIA FLORESTAL

As aplicagbes da tecnologia LIDAR na ciéncia florestal s&o numerosas, e novas
utilizacdes continuam a ser desenvolvidas.

Dalla Corte et al. (2022) destaca que o emprego do LIiDAR era observado
principalmente ligado a pesquisa. Porém, com o passar dos anos, as empresas do
segmento florestal comecaram a testar e incorporar o uso dessa tecnologia em
trabalho de campo e, atualmente, algumas ja incorporaram de forma efetiva o

emprego dessa técnica na geracdo de estimativas para seus povoamentos florestais.
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Estimativas de variaveis dendrométricas jA vem sendo validadas como no
estudo de Cabo et al. (2018), que comparou TLS e WLS para estimativas de DAP
(diametros a altura do peito) e altura total de arvores individuais. Os autores concluem
gque ambas as tecnologias sdo equivalentes com algumas limitacbes como, por
exemplo, quando avaliadas arvores muito altas a preciséo tende a ser menor.

Bienert et al. (2018), ampliam os estudos para além das estimativas de DAP e
altura total utilizando TLS ou MLS, aprimorando estudos de posicionamento, projecao
de copa das arvores, projecdo das arvores com folha e sem folha, além de

quantificacdo do volume de biomassa (Figura 13).

Figura 13 — Nuvens de pontos uma arvore da espécie Faia-europeia (Fagus
sylvatica) com o modelo estrutural extraido da folhagem
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Fonte: Bienert et al. (2018)

Na caatinga, Nishiwaki et al. (2023) tem aplicado o LiDAR na contabiliza¢do de
arvores e na determinacdo de sua altura e do diametro da copa, e por conseguinte,
aplicando em equacdes alométricas para estimativa dos estoques de carbono na
vegetacao. A Figura 14 mostra o ambiente utilizando o TLS, assim como referéncias

artificiais de area e volume (esferas) posicionadas na cena.
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Figura 14 — TLS sendo utilizada na caatinga

Referéncias artificiais

Fonte: Nishiwaki et al. (2023)

Ainda envolvendo atributos florestais Balenovi¢ et al. (2021) alerta para
problemas com posicionamento e mapeamento de arvores isoladas levando em
consideracdo a degradacdo do sinal GNSS no interior de um ambiente florestal. Tal
problema néo é enfrentado quando se utiliza ALS.

Os resultados do uso de ALS em areas de floresta primaria sujeitas a manejo
florestal na Amazdénia apresentam grandes vantagens, considerando os altos custos
e esforgos realizados para realizar um inventario tradicional em campo. Além disso, o
sensor ALS gera informacdes estratégicas para o planejamento da exploracdo
madeireira e conservacdo da paisagem florestal (Papa et al., 2020). Os mesmos
autores ainda afirmam que o uso do ALS na diferenciacdo de padrdes florestais esta
associado com estimativas melhoradas, reducéo de erros de previsao e otimizagéo
do esforco amostral de inventarios florestais tradicionais.

Lin et al. (2024) apresentam um potencial promissor para a estimativa de
volume de material combustivel, como a vegetacdo morta, por meio da tecnologia
LiDAR. Essa abordagem aprimora as condi¢cfes de pesquisa e a previsibilidade de

incéndios florestais na Europa.
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A nivel orbital, em 2019, a NASA lancou uma missdo, chamada GEDI (Global
Ecosystem Dynamics Investigation LIDAR), objetivando a obtencédo de dados de altura
de dossel florestal e estrutura vertical da vegetacéao e elevagao da superficie, a fim de
aumentar a capacidade de caracterizar processos de ciclo do carbono e da agua,
biodiversidade e habitat (Dalla Corte et al., 2022).

Duncanson et al. (2020) concentram seus estudos em trés missdes espaciais:
GEDI, ICESat-2 (Ice, Cloud, and Land Elevation Satellite 2) e NISAR (Synthetic
Aperture Radar) da NASA em colaboragcéo com a Organizacdo de Pesquisa Espacial
da india — ISRO (Indian Space Research Organisation). A finalidade é simular trés
conjuntos de dados para avaliar e comparar métodos de estimativa de biomassa,
destacando como cada um contribui (ou limita) o mapeamento da estrutura florestal.

Silva et al. (2021) criaram modelos digitais que combinam dados do GEDI,
ICESat-2 e NISAR com mapas de biomassa gerados pelo sistema de sensoriamento

LiDAR (ALS) no programa de Sonoma County, na Califérnia (Figura 15).

Figura 15 - Mapas de biomassa do programa Somona County

Biomass
(Mg/ha)
+800

Sonoma Country
ALS-derived Biomass Map /7

4250000

0

GEDI

ICESat-2
EEmmm

NISAR

UTM Northing (m)
4248000

I
4246000

Sub- area
500000 502000 504000 506000

Kionretars UTM Easting (m)
Fonte: Silva et al. (2021)

Mapas de biomassa para grandes areas podem ser gerados utilizando dados
LiDAR de ALS, como demonstrado no estudo de Ometto et al. (2023) que emprega o
maior banco de dados de LIDAR aerotransportado ja coletado na Amazoénia,
mapeando 360 mil km2 por meio de transectos distribuidos em todas as categorias de
vegetacao da regido. O mapa é elaborado com dados ALS, calibrados por inventarios
florestais de campo e extrapolados para a regido utilizando informac¢des do Radar de
Abertura Sintética (PALSAR).
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A Figura 16 apresenta o0 mapa de biomassa da regido amazoénica, elaborado a
partir de dados obtidos por sensoriamento remoto, especificamente utilizando

informacdes de LIDAR e Radar, conforme relatado por Ometto et al. (2023).

Figura 16 — Mapa de biomassa da Amazonia

5.0

0.04

-5.0 4

+10.0

382

245

109 fi
15.0 4

0 Mg/ha

+75.0

T T T T
-75.0 -70.0 -65.0 -60.0 -55.0 -50.0 -45.0

Fonte: Ometto et al. (2023).

3.5 APLICACOES DO SISTEMA LIDAR EM RODOVIAS

A utilizacdo da tecnologia LIDAR em projetos de estradas florestais transcende
o simples levantamento topogréafico basico, oferecendo uma gama de aplicagdes que
potencializam a eficacia e a sustentabilidade dos projetos.

Em 2005, Schafer et al. comprovaram a utilidade da tecnologia LIDAR em
projetos de rodovias. Eles realizaram um voo com um sistema ALS a 1000 metros de
altura para auxiliar na concepg¢ao e no anteprojeto da rodovia SC-414, cobrindo uma
area de 1,02 km2. O objetivo desse voo era gerar DTMs e integrar o projeto geométrico
da rodovia. A densidade dos pontos coletados variou entre 0,021 e 0,099 pontos/m?
para a superficie terrestre, sendo que esses dados foram filtrados manualmente. A

Figura 17 mostra os resultados do trabalho de (Schéfer e Loch, 2004). Na Figura 17a,
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temos o Hillshade em representacdao 2D, enquanto na Figura 17b, a representacao

em 3D, ambas incorporando o anteprojeto geométrico da Rodovia SC-414.

Figura 17 — Hillshade com o anteprojeto de trecho da Rodovia SC-414

Fonte: Schafer et al. (2005)

Azizi, Najafi e Sadeghian (2014) desenvolveram um método de trés fases para
extrair leitos de estradas a partir de dados LIDAR. O processo inicia com a
interpolacdo dos dados da nuvem de pontos (primeiro e Gltimo pulsos) utilizando o
método IDW, gerando as camadas DSM e DTM. Na segunda fase, a nuvem de pontos
é classificada em duas categorias distintas: "rodoviario” e "nao rodoviario". Por fim, a
terceira etapa consiste na definicdo das bordas da estrada a partir das camadas
extraidas. Essa abordagem se mostrou eficaz ao fornecer informacdes rodoviarias
completas e precisas, sendo um valioso suporte para dados de inventario e manejo
florestal.

Um método semelhante € descrito em Soilan et al. (2019) conforme Figura 18

gue classifica a nuvem de pontos em pontos de solo, pontos de ndo solo e pontos de

borda de rodovias.

Figura 18 — Classificacdo de nuvem de pontos
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Fonte: Soilan et al. (2019)
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As condicles e a localizacdo das estradas florestais podem ser rapidamente
analisadas em ambientes com cobertura florestal utilizando dados LIDAR. De acordo
com o estudo de Matinnia et al. (2018) que comparou levantamentos topograficos
realizados com Estacdo Total (ET) e LIDAR, foi possivel alcancar acuracias de até

0,23 m em projetos de terraplanagem.

Atualmente, bancos de dados baseados em LIDAR tém sido utilizados para
detectar e extrair automaticamente ndo apenas a superficie das estradas, mas
também diversos elementos e caracteristicas associadas, como marcacdes viarias,
faixas de rodagem, placas de sinalizacéo, além de rachaduras e buracos na via, como

pode ser visto da Figura 19 (Soilan et al., 2019).

Figura 19 — Deteccao de faixas de rodovia através do sistema LIiDAR

Fonte: Soilan et al. (2019)

3.6 NORMAS, ACURACIA E PRECISOES DE MAPEAMENTOS

E crescente o aumento da utilizacdo de UAV, por ser uma tecnologia
economicamente viavel e de simples manuseio, logo, se faz necessario o
conhecimento da confiabilidade e acuracia dos seus produtos, especialmente na
aplicacédo cartogréfica (Barbosa et al., 2021).

A medicdo de uma grandeza seja ela qual for a natureza exige um conjunto de
atividades executados com cuidado para se obter qualidade e precisdo almejada
(Menzoni, 2017).

Monico et al. (2009) em seu artigo utiliza as definicbes de Mikhail e Ackermann
(1982), onde apresentam acuracia como sendo o grau de proximidade de uma
estimativa com seu valor real (parametro de campo). J& a precisao € definida como o
grau de consisténcia da grandeza medida com sua média, ou seja, alta precisdo é

sinbnimo de baixa disperséo dos dados.
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Figura 20 — Diferenca entre Acuracia e Preciséo
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Fonte: Monico et al. (2009)

O Brasil estabelece, por meio da NBR 13133, elaborada pela ABNT
(Associacao Brasileira de Normas Técnicas), diretrizes e requisitos essenciais para a
realizacdo de levantamentos topograficos.

O padréo de acuracia posicional brasileira € fundamentado primeiramente no
DECRETO N°89.817, de 20 de junho de 1984, que regulamenta as Normas Técnicas
da Cartografia Nacional. Esse decreto determina as normas que devem ser seguidas
por entidades publicas e privadas envolvidas na producéo e utilizacdo de servigcos
cartograficos, abrangendo atividades correlatas, sendo conhecido como "Instrucfes
Reguladoras das Normas Técnicas da Cartografia Nacional® (Decreto 89.817,
BRASIL, 1984).

Antes dessa regulamentagédo, o Decreto-Lei n® 243/1967 estabeleceu as
diretrizes e bases para a Cartografia Brasileira. O Decreto 89.817/1984 introduziu
critérios para a classificacdo cartografica em relacdo a exatidao e a distribuicdo de
erros, utilizando indicadores estatisticos de qualidade posicional, chamados de
Padrdo de Exatiddo Cartografica (PEC) e Erro Padrdo (EP). As tolerancias referentes
a exatiddo sao definidas com base na escala de avaliacao dos dados espaciais e nas
respectivas classes (A, B ou C).

Em 2010, a Diretoria do Servico Geografico do Exército Brasileiro (DSG)
publicou as Especificacdes Técnicas de Aquisicdo de Dados Geoespaciais Vetoriais

(ET-ADGV), vinculadas a Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais (INDE), criada
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em 2008 pelo Decreto-lei n°® 6.666. A INDE tem como objetivo catalogar, integrar e
harmonizar dados geoespaciais produzidos, mantidos e geridos por instituicbes
publicas brasileiras. Em 2016, a ET-CQDG foi elaborada pelo DSG para fortalecer o
gue foi estabelecido pelo Decreto n° 6.666, de 27 de novembro de 2008.

A ET-ADGYV detalha a aplicagéo do Decreto-lei n° 89.817 e introduz uma classe
restritiva destinada a produtos cartogréaficos digitais (PEC-PCD). Para enquadrar um
dado espacial dentro de uma determinada escala e classe, conforme o padréo de
acuracia posicional do Decreto-lei 89.817/ET-ADGV, devem ser atendidas duas
condicOes (Brasil, 1984; Santos et al., 2016):

a) Noventa por cento (90%) dos pontos coletados no dado espacial, quando
as suas coordenadas forem comparadas com as levantadas em campo, por
método de alta precisdo, ou levantadas em outro dado espacial de maior
acuracia, deverao apresentar os valores de discrepancias posicionais iguais
ou inferiores ao valor da tolerancia “PEC” em relagao a escala e classe
testada,

b) O RMS (Root Mean Square) da amostra de discrepancias posicionais deve
ser igual ou inferior a tolerancia “EP” definido pela norma, para a escala e

classe testada.

A Tabela 2 apresenta um resumo dos valores de PEC e EP definidos pelo
padrao Decreto-lei 89.817/ET-ADGV (Santos et al., 2016).

Tabela 2 — Padrdes de exatiddao PEC - EP

Classe (PEC) (PEIC?_SPSSD) PEF(’:Ianimetria _ . Altimetria _
- A 0,28 mm 0,177 mm 0,27 eq. 1/6 eq.
A B 0,5mm 0,3 mm 1/2 eq. 1/3 eq.
B C 0,8 mm 0,5 mm 3/5 eq. 2/5 eq.
C D 1,0 mm 0,6 mm 3/4 eq. 1/2 eq.

*Onde eq. Significa equidistancia da curva de nivel
Fonte: (Santos et al., 2016)

A ET-CQDG de 2016, em conjunto com o Decreto 89.817, concretiza 0s
preceitos do Decreto n° 6.666, de 27 de novembro de 2008. Esta especificacdo, que
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atende a norma ISO 19157:2013 (ISO 2013), assegura que os procedimentos de
avaliacdo sejam realizados conforme as diretrizes descritas pela ISO (Organizacao
Internacional de Normalizacdo), além de estabelecer métodos padronizados para
relatar a qualidade dos produtos (Brasil, 2016).

Considera-se que um dado espacial possui acuracia posicional quando esta
classificado conforme o padrdo do Decreto-lei 89.817/ET-ADGV para uma
determinada escala e classe, além de ndo apresentar efeitos sistematicos em suas

coordenadas, ou seja, sem evidéncia de tendéncia (Santos et al., 2016).
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 AREA DE ESTUDO

A area de estudo é um trecho da faixa de dominio da Rodovia Federal BR 116,
no municipio de Vacaria/RS, abrangendo o trecho que vai do km 00, localizado em
latitude 28°12°38.06”S e longitude 50°45°35.29"0, até o km 7,5, em latitude
28°16'44.23”’S e longitude 50°47°57.41"0O (coordenadas geodésicas referidas ao
SIRGAS 2000). Este trecho, pertencente a Serra do Rio Pelotas, marca a divisa entre
os estados do Rio Grande do Sul e Santa Catarina (Figura 22). A area de recobrimento
aéreo abrange a largura da faixa de dominio e sua borda, com 60 metros para cada
lado do eixo da rodovia, totalizando aproximadamente 90 hectares para o trecho
selecionado.

A area é caracterizada pela Floresta Ombrdfila Mista e abriga diversos estagios
de sucesséao florestal, além de incluir areas dedicadas a silvicultura. Este trecho
compreende o leito da rodovia e, quando presente, uma parte da faixa de acostamento
(Figura 21).

Figura 21 - Floresta Ombrofila Mista com presenca de Silvicultura

Fonte: Elaborada pelo autor (2023)



43

Figura 22 — Area de estudo — (a) Brasil, (b) Estado do Rio Grande do Sul, (c) Recorte

de Imagem de satélite da regido de estudo (d) recorte de Carta topografica da regido de
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Neste trecho da Rodovia Federal BR-116, a faixa de dominio se estende por
35 metros a partir do eixo para ambos os lados, totalizando uma largura de 70 metros,
conforme ilustrado na Figura 23. Ao final da faixa de dominio, deve ser mantida uma

largura de 15 metros, destinada como faixa nao edificante

Figura 23 — Largura da faixa de dominio no trecho da rodovia analisado
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

A largura da pista é de aproximadamente 11 metros, dos quais 7 metros sao
destinados a pista de rolagem, enquanto os acostamentos possuem 2 metros de

largura em cada lado.

Figura 24 — Dimensdao da pista de rolagem da rodovia

4.2 (VA 22 49)

Fonte: boa eI autor (202 '
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Para o desenvolvimento da pesquisa, foram utilizados os seguintes materiais:
equipamentos topograficos, UAVs e notebooks; programas de computador; e
materiais de apoio, como acessorios de topografia e trenas, conforme apresentado na
Tabela 3.

Tabela 3 — Lista de materiais

Hardware

UAV multirotor MATRICE 300 RTK

Sensor Zenmuse L1 — Solugéo com sistema RGB integrada com LIDAR
Base DJI D-RTK 2 GNSS Estacédo Mével

Par de receptores GNSS Trimble RTK R4

Coletor de dados Trimble Juno T41

Par de receptores GNSS Topcon GR3

Coletor de dados Topcon FC-2500

Estacéo total Sanding Arc5pro

Software

Esri ArcMap 10.8

Sanding PC Tools

Google Eart Pro 7.3.4.8642 (64-bit)
Topcon Tools 8.2.3

Metrica Topo

Redtoolbox
DJl Terra
R Studio com a biblioteca LidR

Trimble busines center

Acessorios

Bastdo de topografia GNSS e ET

Trena

Prancheta

Prisma para estacédo total

Piguetes de madeira

Tripés universal e bipés

Baterias externas para receptores GNSS

Radio comunicador

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
A figura 25 apresenta o receptor GNSS Trimble RTK R4 ligado a uma bateria

externa. Este receptor jA vem por padrao habilitado para o rastreio de sinais com GPS
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L1, L2, L2C e QZSS. Além desse suporte GNSS padrdo, o Trimble R4 oferece
atualizacdes para GLONASS, Galileo e BeiDou (COMPASS).

Figura 25 - Receptor GNSS Trimble RTK R4

Fonte: Elaborada pelo autor (2025) ‘

A figura 26 mostra o receptor GNSS Topcon GR3 e sua coletora FC-2500
instalado no marco base de todo levantamento e estudo.
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Figura 26 - GNSS Topcon GR3

Fonte: Elaborad pelo autor (225)

A figura 27 mostra a Estacéao total modelo Arc5pro da marca Sanding e o prisma
instalado no bastéo de topografia.

Figura 27 - Estacao Total Sanding e prisma

; s § 3 D
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Fdnte: Elaborada pelo autor (2024)
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A Figura 28 o instrumental e acessorios utilizados para o apoio terrestre com

topografia convencional.

Figura 28 — Acessoérios topograficos

W

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

O UAV multirotor MATRICE 300 RTK, equipado com o sendor Zenmuse L1 —
Solugdo com sistema RGB integrada com LIDAR € apresentado na Figura 29.

Figura 29 - MATRICE 300 RTK

nte: Iraa pel autor (2025)
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A Figura 30 mostra o receptor GNSS marca DJI modelo D-RTK 2 instalado
sobre a base para a transmissao da correcdo RTK para o UAV.

Figura 30 - Base movel DJI D-RTK 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

4.3 METODOLOGIA

A metodologia desta pesquisa € detalhada em um fluxograma que ilustra as
etapas do processo, como mostrado na Figura 31. Essas etapas incluem desde o
planejamento das atividades de campo e a coleta de dados até o processamento e a

analise das informacdes obtidas.



50

Figura 31 — Fluxograma da pesquisa
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

4.3.1 Aquisicao de dados LIDAR

A execucdo do recobrimento aéreo ocorreu no dia 11/09/2023, sob a
responsabilidade do autor.
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Figura 32 — Autor e UAV/LIDAR

A

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

4.3.1.1 Apoio Terrestre para Aerolevantamento LIDAR

O UAV/LIDAR é equipado com sistema GNSS RTK. O sistema RTK € composto

por um receptor GNSS base que emite uma onda de radio na frequéncia UHF que
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permite a correcdo em tempo real do posicionamento (aquisicdo de coordenada
precisa em determinado momento) do UAV/LIDAR.

O apoio terrestre para 0 aerolevantamento realizado em duas etapas

simultaneas, sendo elas:

a) Etapa 01 — Transporte de coordenadas: O transporte de coordenadas foi
realizado com um rastreio de base continuo realizado durante toda
operacdo de voo utilizando um receptor de sinais GNSS Trimble R4
estacionado junto do Posto Fiscal da Receita Estadual localizada as
margens da BR 116 km 07 (Figura 25).

b) Etapa 02 — Levantamentos de Pontos de Apoio: A partir desta base foram
transportados os pontos de apoio e os pontos de verificagao utilizando um
receptor de sinais GNSS RTK Trimble R4. Ao longo do percurso foram
instalados 05 pontos de apoio. Nesses pontos de apoio foi posicionada a
base movel DJI-D RTK 2.

4.3.1.2 Parametros de funcionamento de voo e Sensor LIDAR

A Tabela 4 apresenta o0s principais parametros de recobrimento aéreo.

Tabela 4 — Especificacdes de voo e funcionamento do sensor LIDAR Zenmusse L1

Especificagoes de voo (Matrice 300 e zenmuse L1)

Altura de voo 80m
Velocidade de voo 1,5 m/s
Sobreposicéo lateral da faixa de voo 75%
Sobreposicéo frontal da faixa de voo 85%
PRF (pulse frequency repetition) Max 360 KHZ
N° de retornos pulso laser 2
Taxa de gravacédo RTK 1s
Angulo de varredura 70°
Densidade de pontos 219 pontos/m?

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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4.3.2 Levantamento Topografico Georreferenciado

Para a comparacédo e validacdo dos resultados obtidos com o LiDAR foi
realizado um levantamento topografico convencional e georreferenciado em sessées

transversais (perfis) utilizando o receptor GNSS e a Estacao Total.

4.3.2.1 Definicado de perfil longitudinal de amostragem

O estudo selecionou 08 perfis transversais distribuidos ao longo da rodovia
para analisar a variabilidade da cobertura vegetal. Perfis transversais sédo linhas
imaginarias que permitem a coleta sistematica de dados em ambientes diversos,
possibilitando amostragens de pontos de elevacdo do solo com diferentes tipos de
cobertura vegetal.

Com a distribuicdo estratégica dos perfis, foi possivel coletar pontos amostrais
em ambientes como: asfalto, brita, grama de acostamento, campo nativo
"envassourado", floresta secundéaria em estagio médio de regeneracao, silvicultura de
eucalipto, silvicultura de pinus e bosque de araucaria.

Nestes 08 perfis, foi possivel coletar ao todo 343 pontos. Para determinar a
localizacdo dos perfis, foi feito um estudo prévio in loco, procurando os locais que
apresentassem a variabilidade de ambientes desejada e que permitissem 0 acesso
da equipe de campo para a realizacdo dos levantamentos com a estacédo total e
equipamentos GNSS.

A Figura 34 mostra a ortofoto do recobrimento aéreo. Nota-se que os perfis se
concentram no terco final do trecho de 7 km sobrevoado, pois neste local foi possivel
encontrar a variabilidade de ambientes e o facil acesso para a equipe de campo.
Diferente dos trechos mais proximos da serra do Rio Pelotas, onde a declividade traz,

além de dificuldades, riscos de acidentes para a topografia.



Figura 34 - Croqui de localizac&o dos perfis levantados.
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BR 116 km 00

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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4.3.2.1.1 Caracterizacdo do Perfil 01

A area do perfil 01 € coberto por araucarias adultas, conforme apresentado na

Figura 35.

Figura 35 — Perfil 01 — (a) Nuvem de Pontos, (b) Coleta de pontos com ET, (c) Vista

geral do local e (d) Vista do dossel das araucarias

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

4.3.2.1.2 Caracterizacéo do Perfil 02

Na area do perfil 02 foi possivel coletar pontos em areas cobertas por asfalto,
grama, araucarias, pinus e floresta secundaria em estagio médio de sucessao,

conforme ilustrado na Figura 36.
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Figura 36 - Perfil 02 — (a) Nuvem de Pontos, (b) Vista do dossel da floresta

secundaria, (c) Vista area com araucarias e (d) Vista geral da floresta secundaria.

5
WO

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

4.3.2.1.3 Caracterizacdo do Perfil 03

Na regido do Perfil 03 foram mensurados pontos em asfalto, floresta secundaria

e pinus, conforme apresentado na Figura 37.
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Figura 37 - Perfil 03 — (a) Nuvem de pontos, (b) Vista do dossel da floresta

secundaria, (c) Vista do dossel de pinus e (d) Vista
(@) ¥ ] 3

do interior da floresta secundaria

. A

4.3.2.1.4 Caracterizacao do Perfil 04

Para a regido do Perfil 04 foram mensurados pontos em asfalto e em floresta

secundaria, conforme Figura 38.



Figura 38 - Perfil 04 — (a) Nuvem de Pontos, (b) Vista da floresta secundaria, (c)

Instrumental de mensuracéao e (d) Vista da rodovia

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

4.3.2.1.5 Caracterizacéo do Perfil 05
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Na regido do Perfil 05 foram mensurados pontos em asfalto e em floresta

secundaria em estagio inicial de sucesséo, conforme Figura 39.

Figura 39 — Perfil 05 — (a) Nuvem de pontos e (b) Vista da floresta secundaria inicial

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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4.3.2.1.6 Caracterizacdo do Perfil 06

Para a regido do Perfil 06 foram mensurados pontos em asfalto e floresta

secundaria, conforme apresentado na Figura 40.

Figura 40 - Perfil 06 — (a) Nuvem de Pontos, (b) Perspectiva da floresta secundaria, (c)

Estacdo Total e (d) Vista interior da floresta secundaria

4.3.2.1.7 Caracterizacéo do Perfil 07

Na regiao do Perfil 07 foram mesurados pontos em asfalto, floresta secundaria,

grama, campo, floresta secundaria em estagio inicial de sucessao e eucalipto. A figura

41 ilustra essas classes de cobertura do solo.
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Figura 41 - Perfil 07 — (a) Nuvem de Pontos, (b) Vista da floresta secundaria, (c)

Vista de area com campo e (d) Vista da &rea com eucalipto

Fonte: Elaborada pelo autorrr(2025)

4.3.2.1.8 Caracterizacdo do Perfil 08

Para a regido do Perfil 08 foram mensurados pontos em asfalto, grama, floresta
secundéria e também em povoamento com eucaliptos adultos. A Figura 42 ilustra

essas classes.
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Figura 42 - Perfil 08 — (a) Nuvem de pontos, (b) Area com campo, (c) Area com
floresta, (d) Dossel da floresta secundaria, (e) Area com eucaliptos adultos e (f) Interior

da floresta secundéaria

o

e — |

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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4.3.2.2 Aquisicao de dados

A aquisicdo de dados aconteceu em duas etapas distintas.

A primeira etapa foi realizada para materializacdo dos pontos de apoio
georreferenciados, utilizando receptores GNSS RTK Topcon GR3. Um dos receptores
estacionado sobre a base ja implantada no posto fiscal (base do aerolevantamento) e
o receptor movel mensurando as locagdes e ocupacdes dos pontos de interesse para
os perfis de estudo. Essa etapa foi implementada nos meses de julho até novembro
de 2024.

A Figura 43 mostra o receptor mével realizando a mensuracéo e a locacao dos
pontos de apoio que servira de apoio geodésico para o levantamento topografico com

estacao total.

Figura 43 — Demarcacgéo de pontos de apoio

B 1 ¥ ek A o Rx
Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

A segunda etapa consistiu em mensurar o levantamento topografico do perfil
com 0 uso da estacdo total, realizados nos meses de julho até novembro de 2024
(Figura 44).
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Figura 44 — ET em levantamento de perfil
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

4.3.2.3 Processamento de dados topogréficos

As observacdes do apoio georreferenciados foram processados no programa
Topcon Tools para determinacdo das coordenadas dos pontos de apoio.

As mensuracfes obtidas com a estagcdo total ndo requerem tratamento ou
processamento adicionais. Para isso, utiliza-se apenas o software de importacao de
dados, o Sanding PC Tools, que permite transferir as informacgdes diretamente da

estacdo total para analise e uso posterior.
4.3.2.4 Geracao de perfis altimétricos

Os perfis altimétricos foram elaborados a partir de pontos georreferenciados
utilizando o software de desenho Metrica Topo, facilitando a geracado de perfis
altimétricos, que representam as variacdes de elevacdo ao longo de uma linha
especifica no terreno. Este programa tem a capacidade de importar os dados vindos

de campo e exportar arquivos em formato vetorial.
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4.3.3 Algoritmos empregados no Processamento de dados LiDAR

Trés algoritmos diferentes de filtragem de solo foram selecionados para gerar

DTM neste estudo sdo descritos a seguir:

4.3.3.1 Progressive Triangulated Irregular Network (PTIN):

O algoritmo disponivel na biblioteca para o processamento de nuvem de pontos
LIDAR no ambiente do ArcMap 10.8 através da ferramenta lassground

O algoritmo PTIN segmenta os dados LIDAR em blocos menores. Inicialmente,
ele identifica os pontos de menor altitude em cada bloco para dar inicio ao processo
de filtragem. Subsequentemente, uma Rede Irregular Triangulada (TIN) € gerada a
partir desses pontos escolhidos. ApOs essa etapa, um ponto virtual é incorporado a
nuvem de pontos, promovendo uma densificacdo da TIN. Por fim, a TIN passa por
uma densificagéo progressiva até que cada ponto seja categorizado como pertencente

ao terreno ou como um objeto situado sobre ele (Axelsson, 2000).

4.3.3.2 PMF (Progressive Morphological Filter) e CSF (Cloth simulation Filter)

A execucao destes dois algoritmos ocorre no ambiente R, utilizando o pacote
LiDR. Este pacote é dedicado a manipulacao e visualizacdo de dados LIiDAR com

especial atencéo as aplicacdes florestais.

4.3.3.2.1 PMF

Este filtro € uma implementacdo do método descrito em Zhang et al. (2003). A
ideia principal do PMF é aplicar repetidamente uma operacdo de "abertura"
morfoldégica (uma erosdo seguida de uma dilatacdo) com janelas de tamanho
progressivamente crescente comparando as diferencas de elevacao das superficies
original e morfologicamente abertas com tamanhos de janela crescentes. A légica por
tras disso € que objetos ndo terrestres tendem a ser removidos com janelas maiores,
enquanto o terreno, sendo mais continuo, é preservado.

No estudo feito por Zhang et al. (2003), fica demonstrado que filtros

morfolégicos podem remover pontos sobre edificios e arvores de dados LIDAR, mas
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é dificil detectar todos o0s objetos ndo terrestres de varios tamanhos usando um
tamanho de janela de filtragem fixo. Este problema pode ser resolvido aumentando

gradualmente os tamanhos das janelas dos filtros morfolégicos.

4.3.3.2.2 CSF

Este método é baseado na simulacdo de um processo fisico simples. Imagine
um pedaco de tecido colocado acima de um terreno, e entdo este tecido cai devido a
gravidade. Assumindo que o tecido € macio o suficiente para aderir a superficie, a
forma final do tecido é o DSM. No entanto, se o terreno for primeiramente invertido e
o tecido for definido com rigidez, entdo a forma final do tecido € o DTM (Zhang et al.,
2016).

Em comparagdo com métodos tradicionais, o algoritmo CSF possui menos
parametros, que sao simples de ajustar e mantém alta precisdo em diversos testes,
necessitando apenas de dois parametros definidos pelo usuério. Adicionalmente, em
certos casos, a saida do CSF pode ser utilizada diretamente como DTM, dispensando

interpolacdo e permitindo preencher lacunas nos dados (Zhang et al., 2016).

4.4 DELINEAMENTO EXPERIMENTAL

O presente estudo foi estruturado em duas etapas principais para avaliar a
acuidade de DTM. Inicialmente, realizou-se uma comparacéao direta entre dados de
elevacéo coletados em campo e modelos interpolados a partir dados LIDAR. Para a
interpolagéo espacial realizada no ArcMap, selecionou-se o método do IDW com uma
poténcia de 2. Esta etapa envolveu a analise de 08 perfis topograficos, com a
aplicacdo e comparacao de trés métodos distintos de filtragem de pontos LiDAR,
visando identificar o método de filtragem que proporciona a representacdo mais fiel
da superficie.

O método de interpolacdo IDW estima o valor de um ponto desconhecido
utilizando os valores de pontos vizinhos conhecidos. A premissa fundamental é que
pontos mais proximos ao local de estimativa tém uma influéncia maior (peso maior)
do que pontos mais distantes. Em resumo, o IDW assume que os valores

desconhecidos sdo mais semelhantes aos valores proximos do que aos valores
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distantes, e essa semelhanca diminui com a distancia de acordo com a poténcia
escolhida.

Na segunda etapa, a analise se concentrou na influéncia do tipo de cobertura
e ocupacéo do solo na acuidade dos DTM comparando aos trés métodos distintos de
filtragem de pontos LiDAR. Para isso, os valores de elevacao obtidos por ET foram
agrupados de acordo com a cobertura e uso do solo, permitindo avaliar qual algoritmo

apresenta o melhor desempenho em diferentes contextos de cobertura e uso do solo.
4.4.1 Avaliacdo da acurécia altimétrica

As avaliacdes da acuracia posicional fundamentam-se na comparacao entre 0s
dados obtidos por meio da tecnologia LIDAR e os valores coletados em campo. Neste
estudo, os dados obtidos pela ET s&o considerados referéncias precisas, ou seja,
valores para fins de validacéao.

Dessa forma, o célculo das diferencas entre as coordenadas de cada ponto de
perfil é realizado conforme a Equacdo 1. Esse procedimento envolve a comparagao
entre o0 posicionamento obtido pelo LIDAR, que estd sendo avaliado, e o

posicionamento referente a ET, considerado como referéncia ou verdade de campo

8p = (Zr — Zg)? (1)
Sendo:
dp: Discrepancia altimétrica;
Zg: altimetria Real - ET;
Zr. Coordenadas Teste - LIDAR.

Para avaliar a acuracia selecionou-se a métrica RMS (Root Mean Square) que

refere-se as discrepancias das coordenadas (Equacéo 2).

n 5 2
RMSép = le=1+p) (2)

RMSép: RMS da amostra de discrepancias altimétricas;

Em que:

n: numero de pontos de checagem.
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5 RESULTADOS

5.1

MODELO DSM 3D

A Figura 45 apresenta os recortes das nuvens de pontos utilizados para analise.

Figura 45 — Visualizacdo 3D da nuvem de pontos

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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A seguir sdo mostrados os produtos graficos resultantes da aplicagédo dos trés

algoritmos utilizados na classificagcédo de pontos do solo e na interpolacédo do DTM

interpolado com os pontos amostrados para cada algoritmo, acompanhado por um

recorte da ortoimagem que corresponde a area de cada DTM. Posteriormente,

detalharemos as estatisticas associadas a cada perfil gerado.

5.2.1 Perfil 01

A figura 46 apresenta a ortoimagem e o modelo DTM interpolado com os pontos

classificados pelos trés algoritmos para o local do Perfil 01.

Figura 46 — DTMs e Ortofoto referente ao Perfil 01 - (a) Ortofoto para o local, (b)
DTM interpolado com os pontos classificados com o algoritmo PTIN, (c) DTM

interpolado com os pontos classificados com o algoritmo CSF, (d) DTM interpolado

com os pontos classificados com o algoritmo PMF.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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A Tabela 5 apresenta a estatistica para as diferencas observadas para a
comparacao das observacdes de campo com o modelo interpolado PTIN, PMF e CSF

para o local do Perfil 01.

Tabela 5 - Estatistica descritiva comparativa entre os trés algoritmos para o Perfil 01

Resultados com Resultados com Resultados com
algoritmo PMF (m) algoritmo CSF (m) algoritmo PTIN (m)
Média 0,028 -0,109 0,017
Erro Padréo 0,102 0,030 0,038
Mediana -0,032 -0,082 0,053
Desvio Padréo 0,368 0,108 0,137
Variancia Amostral 0,136 0,012 0,019
Curtose 5,105 -0,379 -1,320
Assimetria 2,159 -0,995 -0,428
Amplitude 1,384 0,330 0,397
Maximo 1,059 0,005 0,194
Minimo -0,325 -0,325 -0,203
Soma 0,369 -1,412 0,220
Contagem (n) 13 13 13
AAD 0,230 0,089 0,117
MAD 0,037 0,058 0,100
IQR 0,157 0,141 0,252
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,721 0,847 0,913
p-valor 0,001 0,026 0,201
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribui¢do normal nao nao sim
Teste d'Agostino-
Pearson
DA-estatistica 16,909 2,665 2,546
p-valor 0,000 0,264 0,280
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribui¢do normal néao sim sim
Teste de Grubbs
alpha (o) 0,05 0,05 0,05
outlier 1,059 -0,325 -0,203
G 2,798 1,995 1,599
G-crit 2,331 2,331 2,331
sigificativo sim nao ndo
RMSE 0,355 0,151 0,133

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Observando as medidas de tendéncia central, a algoritmo PTIN se destaca por
apresentar a menor média (0,017 m), indicando que as diferencas geradas essa

técnica de filtragem sdo as menores em magnitude e as mais proximas de zero. A
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algoritmo PMF apresenta uma média de 0,028 m, evidenciando uma subestimativa do
DTM. O algoritmo PMF apresenta uma média negativa maior (-0,109 m), sugerindo
superestimativa da superficie interpolada. A mediana segue uma tendéncia
semelhante, com a algoritmo PTIN tendo o valor mais préximo de zero (0,053 m).
Foram criados os gréficos de Box-plot e QQ plot para as diferencas observadas

com os trés algoritmos, conforme Figura 47.

Figura 47 — Gréficos QQ Plot e Box Plot gerados para Perfil 01
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Ao avaliarmos a dispersdao dos resultados, notamos que o algoritmo PMF
apresenta o menor desvio padréo (0,108 m), o que sugere menor variabilidade nos

seus resultados em comparacdo com o algoritmo PTIN (0,137 m) e, especialmente, a
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diferenca observada com o emprego do algoritmo PMF (0,368 m), que apresenta uma
maior dispersao.

A analise da distribuicdo dos dados por meio dos testes de normalidade de
Shapiro-Wilk e D'Agostino-Pearson revela algumas inconsisténcias entre os testes
para diferenca observada com o algoritmo CSF. O teste de Shapiro-Wilk indica que
essas diferencas ndo seguem uma distribuicdo normal (p-valor = 0,026 < a = 0,05),
enquanto o teste de D'Agostino-Pearson sugere o contrario (p-valor = 0,264 > a =
0,05). Ja para a algoritmo PTIN, ambos os testes apontam para uma distribuicao
normal (p-valores > a = 0,05), o que € uma propriedade desejavel para muitas analises
estatisticas. Por outro lado, as diferencas observadas com o algoritmo PMF néo
apresenta normalidade em nenhum dos testes.

Finalmente, a avaliacdo da presenca de outliers através do teste de Grubbs
indica um outlier significativo nos dados para o algoritmo PMF, enquanto as algoritmo
CSF e PTIN néo apresentaram outliers significativos de acordo com este teste.

Em resumo, a superficie interpolada com o algoritmo PTIN demonstra um bom
desempenho em termos de tendéncia central (menor média), e seus erros parecem
seguir uma distribuicdo normal. A superficie obtida com a interpolacéo dos pontos de
solo obtidos com o algoritmo CSF apresenta a menor variabilidade, mas uma maior
média e resultados conflitantes nos testes de normalidade. O algoritmo PMF mostra
maior variabilidade, ndo tem distribuicdo normal dos erros e possui um outlier
significativo.

Neste perfil, o algoritmo PTIN demonstrou a maior acurécia, registrando o
menor RMSE de 0,133 m. O algoritmo CSF apresentou um resultado muito préximo,
com 0,151 m. Contudo, o algoritmo PMF exibiu um erro significativamente superior,
atingindo 0,355 m.

Considerando esses resultados, e sem uma prioridade especifica definida, a
interpolacdo obtida com os pontos classificados pelo algoritmo PTIN parece oferecer
um resultado mais equilibrado, combinando uma menor diferenca sistemética com

uma distribuicdo dos erros que se ajusta a normalidade.
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A Figura 48 apresenta a ortoimagem e o modelo DTM interpolado com os

pontos classificados pelos trés algoritmos para o local do Perfil 02.

Figura 48 - DTMs e Ortofoto referente ao Perfil 02 - (a) Ortofoto para o local, (b) DTM

interpolado com os pontos classificados com o algoritmo PTIN, (c) DTM interpolado

com os pontos classificados com o algoritmo CSF, (d) DTM interpolado com os

pontos classificados com o algoritmo PMF
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A Tabela 6 apresenta a estatistica para as diferencas observadas para a
comparacao das observacdes de campo com o modelo interpolado PTIN, PMF e CSF

para o local do Perfil 02.

Tabela 6 - Estatistica descritiva comparativa entre os trés algoritmos para o Perfil 02

Resultados com o Resultados com o Resultados com o
algoritmo PMF (m) algoritmo CSF (m) algoritmo PTIN (m)

Média 0,009 0,057 0,1427
Erro Padrédo 0,016 0,025 0,0166
Mediana 0,045 0,051 0,1597
Desvio Padréo 0,131 0,197 0,1319
Variancia Amostral 0,017 0,039 0,0174
Curtose 1,789 26,924 1,4058
Assimetria -1,196 4,108 -0,9800
Amplitude 0,688 1,584 0,6734
Maximo 0,236 1,316 0,3374
Minimo -0,453 -0,268 -0,3360
Soma 0,540 3,575 8,9909
Contagem (n) 63 63 63
AAD 0,100 0,103 0,105
MAD 0,068 0,061 0,096
IQR 0,139 0,140 0,188
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,911 0,641 0,933
p-valor 0,000 0,000 0,002
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal nao nao nao
Teste d'Agostino-Pearson
DA-estatistica 17,079 89,64 12,605
p-valor 0,000 0,00 0,002
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal nao nao sim
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier -0,453 1,316 -0,336
G 3,531 6,387 3,629
G-crit 3,045 3,045 3,045
sigificativo sim sim sim
RMSE 0,130 0,204 0,194

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Ao observarmos as medidas de tendéncia central, o algoritmo PMF se destaca
novamente por apresentar a média mais proxima de zero (0,009 m), o que sugere 0

menor erro sistematico entre os trés métodos. O algoritmo PTIN mostrou uma média
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de 0,14 m, enquanto a algoritmo CSF exibe uma média de 0,057 m. A mediana segue
uma tendéncia semelhante, com o Algoritmo PMF tendo o valor mais préximo de zero
(0,045 m).

No que diz respeito a disperséo dos resultados, avaliada pelo desvio padrao, o
algoritmo PMF e e algoritmo PTIN apresentam valores bastante préximos (0,131 m e
0,1319 m, respectivamente), ambos menores do que a dispersdo observada no
algoritmo CSF (0,197 m). Isso indica que os erros gerados pelo algoritmo CSF tendem
a ter uma maior variabilidade em comparacao com os outros dois métodos.

Foram criados os gréficos de Box-plot e QQ plot para os 03 algoritmos,

conforme Figura 49.

Figura 49 - Gréficos QQ Plot e Box Plot gerados para Perfil 02
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A analise da distribuicdo dos erros através dos testes de normalidade de
Shapiro-Wilk e D'Agostino-Pearson revela que, de maneira geral, os erros nao
seguem uma distribuicdo normal para a maioria dos casos. O Teste de Shapiro-Wilk
indica que nenhum dos conjuntos de diferengas é normalmente distribuido. O Teste
de D'Agostino-Pearson sugere normalidade apenas para o algoritmo PTIN, o que
entra em conflito com o resultado do Shapiro-Wilk para 0 mesmo conjunto de dados.
Para o Algoritmo PMF e CSF, ambos os testes rejeitam a hipotese de normalidade.

A avaliacao de outliers pelo Teste de Grubbs aponta para a presenca de outliers
significativos em todos os trés conjuntos de diferencas.

Considerando a prioridade que demos anteriormente a menor média como
indicativo de menor deslocamento sistematico, a algoritmo PMF volta a se apresentar
como uma opcao interessante devido a sua média muito préxima de zero. Embora
todos os métodos apresentem problemas com a normalidade dos erros e a presenca
de outliers, a magnitude do erro sistematico (representada pela média) € um fator
crucial em muitas aplicagoes.

Para este perfil, o algoritmo PMF demonstrou a melhor acuracia, apresentando
o menor RMSE de 0,130 m. Em contrapartida, tanto o PTIN (0,194 m) quanto o CSF
(0,204 m) tiveram desempenhos menos precisos.

Portanto, levando em conta a andlise prévia e focando na minimizacao do erro
sistematico, a superficie interpolada com os pontos classificados com o algoritmo PMF

parece ser o resultado mais promissor neste perfil.
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A Figura 50 apresenta a ortoimagem e o modelo DTM interpolado com os

pontos classificados pelos trés algoritmos para o local do Perfil 03.

Figura 50 — DTMs e Ortofoto referente ao Perfil 03 - (a) Ortofoto para o local, (b)

DTM interpolado com os pontos classificados com o algoritmo PTIN, (c) DTM

interpolado com os pontos classificados com o algoritmo CSF, (d) DTM interpolado
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Tabela 7 - Estatistica descritiva comparativa entre os trés algoritmos para o Perfil 03

Resultados para o Resultados para o Resultados para o
algoritmo PMF (m) algoritmo CSF (m) algoritmo PTIN (m)
Média -0,090 -0,091 0,0448
Erro Padréo 0,021 0,020 0,0246
Mediana -0,063 -0,068 0,0610
Desvio Padréo 0,129 0,124 0,1497
Variancia Amostral 0,017 0,015 0,0224
Curtose 3,890 3,492 4,6865
Assimetria -1,002 -1,485 -1,0924
Amplitude 0,760 0,629 0,9202
Maximo 0,256 0,125 0,4306
Minimo -0,504 -0,504 -0,4897
Soma -3,324 -3,363 1,6594
Contagem (n) 37 37 37
AAD 0,085 0,085 0,095
MAD 0,052 0,052 0,039
IQR 0,124 0,124 0,078
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,864 0,873 0,881
p-valor 0,000 0,001 0,001
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal nao nao nao
Teste d'Agostino-
Pearson
DA-estatistica 14,271 18,530 16,717
p-valor 0,001 0,000 0,000
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuigdo normal néo nao nao
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier -0,504 -0,504 -0,490
G 3,208 3,324 3,570
G-crit 2,835 2,835 2,835
sigificativo sim sim sim
RMSE 0,156 0,153 0,154

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Os resultados estatisticos estao organizados na Tabela 7 trazendo os principais
valores de comparacgao entre os trés algoritmos.

Na analise comparativa dos trés conjuntos de diferencas (PMF, CSF e PTIN),
observamos algumas caracteristicas distintas em cada um. Ao examinarmos as
médias, percebemos que a algoritmo PTIN apresenta o valor mais préximo de zero
(0,0448 m), sugerindo um menor viés sistematico em comparagdo com o algoritmo

PMF (-0,090 m) e o algoritmo CSF (-0,091 m), que indicam uma tendéncia de
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subestimacdo. A mediana segue uma tendéncia semelhante, com o valor para
algoritmo PTIN (0,0610 m) sendo o mais proximo de zero.

Ao avaliarmos a consisténcia ou variabilidade dos resultados através do desvio
padrdo, notamos que o algoritmo CSF demonstra a menor dispersédo (0,124 m),
seguido de perto pelo algoritmo PMF (0,129 m), enquanto o algoritmo PTIN exibe uma
disperséo ligeiramente maior (0,1497 m). Isso sugere que o algoritmo CSF pode gerar
erros mais agrupados em torno de sua média.

Foram criados os gréficos de Box-plot e QQ plot para os 03 algoritmos,

conforme Figura 51.

Figura 51 - Gréficos QQ Plot e Box Plot gerados para Perfil 03
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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No que diz respeito a distribuicdo dos erros, os testes de normalidade de
Shapiro-Wilk e D'Agostino-Pearson indicam que nenhum dos trés conjuntos de
diferencas segue uma distribuicdo normal, com p-valores significativamente baixos
em todos os casos. Além disso, o teste de Grubbs revela a presenca de outliers
significativos em todos os trés conjuntos de dados, o que pode influenciar as
estatisticas descritivas.

Considerando esses pontos, a escolha do "melhor" resultado depende da
prioridade da andlise. Se o foco principal for minimizar o deslocamento sistemético, o
algoritmo PTIN se destaca por ter a média e a mediana mais proximas de zero. Por
outro lado, se a consisténcia e a menor variabilidade dos erros forem mais
importantes, a olgoritmo CSF seria preferivel devido ao seu menor desvio padréo.

Os trés algoritmos apresentaram resultados muito similares para RMSE,
contudo, o algoritmo CSF demonstrou uma pequena vantagem com um RMSE de
0,153 m, seguido de perto pelo algoritmo PTIN (0,154 m) e PMF (0,156 m).

No entanto, ao ponderarmos ambos 0s aspectos, um menor deslocamento
geralmente € mais desejavel em muitas aplicacfes, pois indica que o modelo, em
meédia, esta mais alinhado com os valores de referéncia. Portanto, a superficie
interpolada com os dados do algoritmo a Algoritmo PTIN pode ser considerado o
resultado ligeiramente melhor ou mais equilibrado nesta comparacao, apesar de ter

uma dispersdo um pouco maior.
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5.2.4 Perfil 04

A Figura 52 apresenta a ortoimagem e o modelo DTM interpolado com os

pontos classificados pelos trés algoritmos para o local do Perfil 04.

Figura 52 - DTMs e Ortofoto referente ao Perfil 04 - (a) Ortofoto para o local, (b) DTM
interpolado com os pontos classificados com o algoritmo PTIN, (c) DTM interpolado

com os pontos classificados com o algoritmo CSF, (d) DTM interpolado com os

Coordinate System: SIRGAS 2000 UTM Zone 225

A Projection: Transverse Mercator
/ Datum: SIRGAS 2000
False Easting: 500.000,0000
/ False Northing: 10.000.000,0000
/ Central Meridian: -51,0000
E Scale Factor: 0,999
Latitude Of Origin: 0.0000
N Units: Meter

Elevagdo (m) (b)
wy High : 944,803
ks 0 10 20 40 eom
lers
ML Low - 931,888
a Coordinate System: SIRGAS 2000 UTM Zone 225 A Coordinate System: SIRGAS 2000 UTM Zone 225
/ Projection: Transverse Mercator “ Projection: Transverse Mercator
Datum: SIRGAS 2000 Datum: SIRGAS 2000
False Easting: 500 000,0000 / Faise Easting: 500.000,0000
/ Faise Northing: 10.000.000,0000 / Fatse Northing: 10.000.000.0000
/ Central Meridian -51.0000 / Central Meridian -51,0000
-' Scale Factor: 0,999 : Scale Factor: 0,999
Latitude Of Origin: 0,0000 Latitude Of Origin: 0,0000
N Units: Meter N Units: Meter

CSF

Elevagdo (m)
ey High 1943357

PMF

Elevagao (m)
oy High :942.941

(d)

0 10 20 40 &0 mM‘
- — - —— —EtETS
01974 B 031007

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Os resultados estatisticos para o perfil 04 estdo organizados na Tabela 8

trazendo os principais valores de comparacao entre os trés algoritmos.
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Tabela 8 - Estatistica descritiva comparativa entre os trés algoritmos para o Perfil 04

Resultados com o Resultados com o Resultados com o
algoritmo PMF (m)  algoritmo CSF (m) algoritmo PTIN (m)
Média -0,112 0,0120 0,015
Erro Padrao 0,037 0,0869 0,029
Mediana -0,057 -0,0243 0,030
Desvio Padrao 0,244 0,5768 0,193
Variancia Amostral 0,059 0,3326 0,037
Curtose 1,657 14,6845 -1,010
Assimetria -0,915 3,4934 -0,126
Amplitude 1,254 3,3882 0,719
Maximo 0,364 2,8668 0,342
Minimo -0,891 -0,5214 -0,377
Soma -4,929 0,5301 0,679
Contagem (n) 44 44 44
AAD 0,190 0,295 0,169
MAD 0,135 0,175 0,164
IQR 0,291 0,323 0,314
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,941 0,601 0,956
p-valor 0,026 0,000 0,095
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicao normal nao nao sim
Teste d'Agostino-Pearson
DA-estatistica 9,565 59,078 5,149
p-valor 0,008 0,000 0,076
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribui¢cdo normal nao nao sim
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier -0,891 2,867 -0,377
G 3,197 4,950 2,033
G-crit 2,906 2,906 2,906
sigificativo sim sim nao
RMSE 0,266 0,570 0,191

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Observando as médias, a Algoritmo CSF apresenta o valor mais préximo de
zero (0,0120 m), o que, como discutimos, sugere uma maior acuracia em termos de
erro sistematico central. O algoritmo PTIN também tem uma média relativamente
baixa (0,015 m), enquanto o algoritmo PMF mostra um maior deslocamento (-0,112

m).



82

No que diz respeito a precisao, avaliada pelo desvio padréo, o algoritmo PTIN
demonstra a menor disperséo dos erros (0,193 m), indicando uma maior consisténcia
em seus resultados em comparacao com a algoritmo PMF (0,244 m) e, notavelmente,
a algoritmo CSF (0,578 m), que exibe uma variabilidade muito maior.

Para o Perfil 04 foram criados os graficos conforme Figura 53.

Figura 53 - Gréficos QQ Plot e Box Plot gerados para Perfil 04
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

A andlise da distribuicdo dos erros atraves dos testes de normalidade revela
gue apenas o algoritmo PTIN sugere uma distribuicdo normal, de acordo com ambos
os testes de Shapiro-Wilk (p-valor = 0,095 > 0,05) e D'Agostino-Pearson (p-valor =
0,076 > 0,05). Para o algoritmo PMF e CSF, os testes indicam que os erros nao
seguem uma distribuicdo normal. A normalidade é frequentemente desejavel, pois

muitas técnicas estatisticas assumem essa propriedade.
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A avaliacdo de outliers pelo Teste de Grubbs aponta para a presenca de outliers
significativos nos resultados do algoritmo PMF e do algoritmo CSF, enquanto a
algoritmo PTIN ndo apresenta outliers significativos de acordo com este teste. A
auséncia de outliers pode ser um indicativo de maior estabilidade do modelo.

Considerando todos esses aspectos, o algoritmo PTIN parece oferecer o
resultado mais equilibrado de uma maneira geral para esta tabela. Embora sua média
nao seja a mais proxima de zero, ela demonstra a menor dispersdo dos erros, sugere
uma distribuicdo normal e ndo apresenta outliers significativos. Essa combinacéo de
precisdo, aderéncia a uma distribuicdo estatistica comum e auséncia de valores
atipicos pode torna-la a opcdo mais robusta e confiavel para muitas aplicacoes,
mesmo gue seu deslocamento médio seja ligeiramente maior que o do algoritmo CSF.

Neste perfil, o PTIN demonstrou a maior acuracia, com um RMSE de 0,191 m.
Embora o PMF tenha apresentado um resultado razoavel (0,266 m), o CSF exibiu um
RMSE consideravelmente alto de 0,570 m.

Portanto, levando em conta a acuracia (proximidade ao valor verdadeiro), a
preciséo (variabilidade), a distribuicdo dos erros e a presenca de outliers, a superficie
interpolada com os dados do algoritmo PTIN se destaca como o melhor resultado de

uma maneira geral nesta andlise.
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5.2.5 Perfil 05

A Figura 54 apresenta a ortoimagem e o modelo DTM interpolado com os

pontos classificados pelos trés algoritmos para o local do Perfil 05.

Figura 54 - DTMs e Ortofoto referente ao Perfil 05 - (a) Ortofoto para o local, (b) DTM
interpolado com os pontos classificados com o algoritmo PTIN, (c) DTM interpolado
com os pontos classificados com o algoritmo CSF, (d) DTM interpolado com os

pontos classificados com o algoritmo PMF

A Coordnate System: SIRGAS 2000 UTM Zone 225
Projection: Transverse Mercator
Datum: SIRGAS 2000
Faise Easting: 500.000.0000

False Northing 10.000 000,0000
Central Meridian -51.0000
Scale Factor 0.9906

Latitude Of Origin: 0,0000

Units: Meter

PTIN

Elevacgdo (m)
w High : 948,729

B Low : 935,102 e ———— —)
A Coordinate System: SIRGAS 2000 UTM Zone 225 A Coordinate System SIRGAS 2000 UTM Zone 225

Projection: Transverse Mercator Projection. Transverse Mercalor
Datum: SIRGAS 2000 Datum: SIRGAS 2000
False Easting’ 500.000.0000 False Easting: 500.000,0000

/ False Northing: 10.000.000.0000 False Northing: 10.000 000.0000
Central Meridian: -51,0000 Central Meridian -51,0000
Scale Factor: 0.9995 Scale Factor 0,9996

Latitude Of Origin: 0,0000 Latitude Of Ongin: 0,0000
Units: Meter Unis: Meter

CSF PMF

Elevagao (m) Elevagédo (m)
e Hon 948.964 _ High : 952,745
- TR S S WO (o) B Low - 935,09

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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A Tabela 9 traz os resultados estatisticos para o perfil 05 comparando os trés

algoritmos.

Tabela 9 - Estatistica descritiva comparativa entre os trés algoritmos para o perfil 05

Resultados com o Resultados com o Resultados com o
algoritmo PMF (m) algoritmo CSF (m) algoritmo PTIN (m)
Média -0,954 -0,020 -0,0245
Erro Padrdo 0,393 0,104 0,0478
Mediana -0,082 -0,082 0,0181
Desvio Padrao 2,079 0,551 0,2528
Variancia Amostral 4,323 0,304 0,0639
Curtose 3,860 6,539 2,5580
Assimetria -2,265 2,330 -1,6585
Amplitude 7,486 2,628 0,9581
Maximo 0,270 1,783 0,2230
Minimo -7,216 -0,845 -0,7351
Soma -26,707 -0,557 -0,6860
Contagem (n) 28 28 28
AAD 1,405 0,317 0,179
MAD 0,144 0,164 0,121
IQR 0,516 0,371 0,199
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,549 0,714 0,814
p-valor 0,000 0,000 0,000
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicao normal nao nao nao
Teste d'Agostino-Pearson
DA-estatistica 23,477 28,406 15,350
p-valor 0,000 0,000 0,000
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribui¢cdo normal nao nao nao
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier -7,216 1,783 -0,735
G 3,012 3,272 2,811
G-crit 2,714 2,714 2,714
sigificativo sim sim sim
RMSE 2,254 0,542 0,249

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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Comecando pelas medidas de tendéncia central, observamos as médias: o
algoritmo PTIN apresenta a média mais proxima de zero (-0,0245 m), seguida pelo
algoritmo CSF (-0,020 m) e, por fim, o algoritmo PMF (-0,954 m), que demonstra um
erro sistematico consideravelmente maior. A mediana segue uma tendéncia
semelhante, com a algoritmo PTIN (-0,0181 m) e a algoritmo CSF (-0,082 m) mais
préoximas de zero do que a algoritmo PMF (-0,082 m).

Ao avaliarmos a dispersdo dos resultados através do desvio padréo, notamos
que o algoritmo PTIN exibe o menor valor (0,2528 m), indicando uma menor
variabilidade ou maior consisténcia dos erros. O algoritmo CSF apresenta um desvio
padrdo intermediario (0,551 m), enquanto o algoritmo PMF demonstra a maior

disperséo (2,079 m).Para o Perfil 05 foram criados os gréaficos conforme Figura 55.

Figura 55 - Graficos QQ Plot e Box Plot gerados para Perfil 05
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A andlise da distribuicdo dos erros por meio dos testes de normalidade de
Shapiro-Wilk e D'Agostino-Pearson revela que nenhum dos trés conjuntos de
diferencas segue uma distribuicdo normal, pois os p-valores de ambos o0s testes séao
significativamente menores que o nivel de significancia a de 0,05 para todos os
métodos.

A avaliacdo da presenca de outliers utilizando o teste de Grubbs indica a
deteccao de outliers significativos em todos os trés conjuntos de dados.

Considerando todos esses aspectos, a escolha do "melhor" resultado envolve
um equilibrio entre a proximidade da média a zero (indicando menor erro sistematico)
e a precisdao (menor dispersdo). O algoritmo PMF, apesar de ter uma mediana
relativamente préxima de zero, apresenta um erro sistematico médio muito grande e
uma disperséo significativamente maior do que os outros dois métodos, além de nédo
apresentar normalidade e ter um outlier.

Entre o algoritmo CSF e o algoritmo PTIN, ambas tém médias relativamente
préximas de zero, embora a algoritmo PTIN seja ligeiramente melhor. No entanto, o
algoritmo PTIN se destaca por ter um desvio padrdo consideravelmente menor,
indicando maior precisdo. Embora nenhum dos dois apresente normalidade e ambos
tenham outliers, a menor dispersdo do algoritmo PTIN sugere uma maior
confiabilidade e consisténcia dos resultados.

Portanto, ponderando a proximidade da média a zero (indicando menor erro
sistematico) e a precisao (desvio padrao), e considerando que ambos 0s algoritmos
CSF e PTIN falham nos testes de normalidade e apresentam outliers, o algoritmo PTIN
parece ser o resultado mais promissor de uma maneira geral, devido ao seu menor
erro sistematico médio e, principalmente, a sua significativamente menor dispersao
dos erros. Essa menor variabilidade sugere que o algoritmo PTIN é mais consistente
em suas estimativas.

Neste perfil, o PTIN obteve o menor RMSE (0,249 m), destacando-se
positivamente. Em contraste, o CSF (0,542 m) e, notavelmente, o PMF (2,254 m)
apresentaram erros altimétricos muito elevados, indicando um desempenho
extremamente insatisfatério para o PMF neste cenario.

Em concluséo, levando em consideragcdo a acuracia (através da meédia) e a
preciséo (através do desvio padrao), e apesar das limitagcdes quanto a normalidade e

presenca de outliers em todos os casos, a superficie interpolada com os dados do
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algoritmo PTIN se destaca como o mais equilibrado e, portanto, o melhor resultado

geral nesta analise.
5.2.6 Perfil 06

A Figura 56 apresenta a ortoimagem e o modelo DTM interpolado com os

pontos classificados pelos trés algoritmos para o local do Perfil 06.

Figura 56 - DTMs e Ortofoto referente ao Perfil 06 - (a) Ortofoto para o local, (b) DTM
interpolado com os pontos classificados com o algoritmo PTIN, (c) DTM interpolado
com os pontos classificados com o algoritmo CSF, (d) DTM interpolado com os

pontos classificados com o algoritmo PMF
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Tabela 10 - Estatistica descritiva comparativa entre os trés algoritmos para o perfil 06

Resultados parao  Resultados para o Resultados para o
algoritmo PMF (m)  algoritmo CSF (m) algoritmo PTIN (m)
Média -0,134 0,018 -0,043
Erro Padrao 0,034 0,172 0,047
Mediana -0,119 -0,083 -0,036
Desvio Padrao 0,184 0,943 0,257
Variancia Amostral 0,034 0,889 0,066
Curtose -0,945 5,520 -0,857
Assimetria -0,361 1,876 0,022
Amplitude 0,616 4,976 0,949
Maximo 0,111 3,026 0,514
Minimo -0,505 -1,950 -0,435
Soma -4,009 0,534 -1,282
Contagem (n) 30 30 30
AAD 0,156 0,536 0,218
MAD 0,149 0,221 0,191
IQR 0,291 0,412 0,368
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,935 0,740 0,950
p-valor 0,069 0,000 0,173
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribui¢dao normal sim nao sim
Teste d'Agostino-Pearson
DA-estatistica 3,117 23,578 1,693
p-valor 0,210 0,000 0,429
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuigdo normal sim nao sim
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier -0,505 3,026 0,514
G 2,020 3,190 2,168
G-crit 2,745 2,745 2,745
sigificativo nao sim nao
RMSE 0,225 0,927 0,256

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

ApOGs os calculos estatisticos foi criada a Tabela 10 comparando os trés
algoritmos para o perfil 06.

Comecando pela tendéncia central, avaliada pela média, o algoritmo CSF
apresenta o valor mais proximo de zero (0,0178 m), seguida pelo algoritmo PTIN (-
0,043 m) e, por fim, pelo algoritmo PMF (-0,134 m), que demonstra 0 maior desvio
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sistematico. A mediana segue uma tendéncia semelhante, com o algoritmo CSF (-
0,0834 m) e o algoritmo PTIN (-0,036 m) mais proximas de zero do que o algoritmo
PMF (-0,119 m).

Ao avaliarmos a dispersao através do desvio padrao, o algoritmo PMF exibe o
menor valor (0,184 m), sugerindo a maior consisténcia ou menor variabilidade dos
erros. O algoritmo PTIN apresenta um desvio padrdo intermediario (0,257 m),
enguanto o algoritmo CSF demonstra a maior disperséo (0,9431 m).

A Figura 57 mostra os graficos gerados para o Perfil 06.

Figura 57 - Graficos QQ Plot e Box Plot gerados para Perfil 06
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A normalidade dos erros, avaliada pelos testes de Shapiro-Wilk e D'Agostino-
Pearson, indica que o algoritmo PMF e a algoritmo PTIN sugerem distribuicdo normal
em ambos os testes (p-valores > 0,05). Ja o algoritmo CSF nao apresenta indicios de
distribuicdo normal em nenhum dos testes (p-valores < 0,05). A normalidade € uma
propriedade desejavel para muitas analises estatisticas.

A respeito de outliers, o teste de Grubbs né&o identificou um outlier significativo
para a algoritmo PMF e para a algoritmo PTIN. No entanto, um outlier significativo foi
detectado para a algoritmo CSF. A auséncia de outliers sugere maior estabilidade dos
resultados.

Considerando todos esses pontos, o0 resultado encontrado com o algoritmo
PTIN parece apresentar o conjunto de caracteristicas mais favoravel de uma maneira
geral. Ela demonstra um baixo desvio sistemético (média proxima de zero), uma
disperséo razoavel (menor que a do algoritmo CSF), sugere distribuicdo normal dos
erros e nao possui outliers significativos.

Embora os resultados do algoritmo CSF tenha a média mais préxima de zero,
sua dispersao é muito alta e 0s erros ndo parecem seguir uma distribuicdo normal,
além da presenca de um outlier. O algoritmo PMF tem a menor dispersdo e sugere
normalidade, mas apresenta um maior desvio sistematico do que o algoritmo PTIN e
CSF.

Para este perfil, 0 PMF demonstrou a maior acuracia, com um RMSE de 0,225
m, sendo seguido de perto pelo PTIN (0,256 m). O CSF, por sua vez, registrou um
erro consideravelmente elevado de 0,9274 m.

Portanto, ponderando o desvio sistematico, a precisdo, a normalidade e a
presenca de outliers, o melhor resultado de uma maneira geral para esta tabela seria

a superficie interpolada com os dados do algoritmo PTIN.
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A Figura 58 apresenta a ortoimagem e o modelo DTM interpolado com os

pontos classificados pelos trés algoritmos para o local do Perfil 07.

Figura 58 - DTMs e Ortofoto referente ao Perfil 07 - (a) Ortofoto para o local, (b)

DTM interpolado com os pontos classificados com o algoritmo PTIN, (c) DTM

interpolado com os pontos classificados com o algoritmo CSF, (d) DTM interpolado

Coordinate System: SIRGAS 2000 UTM Zone 225

A Projection: Transverse Mercator
Datum  SIRGAS 2000
False Easting: 500 000,0000
False Northing: 10.000 000.0000

Central Meridian -51,0000
Scale Factor 0,.9996

2 Lattude Of Onigin: 0,0000
N Units: Meter

.y
. see
L2 ..,..0""“... b
s 90000 o L2 4 >

050 2 2 &£
Meters
CSF
Elevacao (m)
mr High : 962,452
B Low - 951,668 (c)

Coordinate System: SIRGAS 2000 UTM Zone 225

A Projection: Transverse Mercator
Datum SIRGAS 2000
False Easting 500 000,0000
Faise Northing: 10 000 000.0000
Central Mendian -51,0000
Scale Factor 0,999
Latitude Of Origin: 0,0000

N Units: Meter

e

..'o sos soee
.. ces oo
e
T (Bl
*e0e o

051 20 30 4«
I — — s

PTIN

Elevagao (m)
o High : 962,972

B Low : 951,761 (b)

Coordnate System: SIRGAS 2000 UTM Zone 225

A Projection: Transverse Mercator
Datumn: SIRGAS 2000
Faise Easting. 500 000.0000
Faise Northing: 10 000 000.0000

Central Meridian -51,0000
Scale Factor 0,999

Latitude Of Origin’ 0.0000
N Units: Meter

E ..
. soe
i LI sesese s ers
L .
[ #weseie,, .o

0510 2 X

40
Meters

PMF

Elevagédo (m)
e High : 962,733

B ow: 951,668 (d)

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Os resultados estatisticos para o perfil 07 estdo organizados na tabela 15

trazendo os principais valores de comparacao entre os trés algoritmos.
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Tabela 15 - Estatistica descritiva comparativa entre os trés algoritmos para o perfil 07

Resultados para o Resultados para Resultados para
algoritmo PMF (m) o algoritmo CSF o algoritmo PTIN
(m) (m)
Média -0,196 -0,270 -0,138
Erro Padrao 0,035 0,043 0,043
Mediana -0,176 -0,273 -0,126
Desvio Padrao 0,212 0,262 0,264
Varidncia Amostral 0,045 0,069 0,070
Curtose 3,075 1,250 2,586
Assimetria -1,140 -0,848 -1,167
Amplitude 1,119 1,241 1,272
Maximo 0,172 0,172 0,253
Minimo -0,948 -1,069 -1,019
Soma -7,260 -10,006 -5,109
Contagem (n) 37 37 37
AAD 0,154 0,199 0,188
MAD 0,123 0,158 0,139
IQR 0,205 0,278 0,258
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,925 0,952 0,909
p-valor 0,015 0,110 0,005
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicao normal nao sim nao
Teste d'Agostino-Pearson
DA-estatistica 13,963 6,863 13,154
p-valor 0,001 0,032 0,001
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribui¢do normal nao nao nao
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier -0,948 -1,069 -1,019
G 3,546 3,043 3,333
G-crit 2,835 2,835 2,835
sigificativo sim sim sim
RMSE 0,287 0,374 0,294

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Comecando pela média, que nos indica a tendéncia central dos erros,
observamos que o algoritmo PTIN apresenta o valor mais préximo de zero (-0,138 m),
sugerindo o menor deslocamento sistematico em relacdo ao valor de referéncia. O
algoritmo PMF também mostra uma média relativamente baixa (-0,196 m), enquanto

os resultados obtidos com o algoritmo CSF exibe uma média mais distante de zero (-
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0,270 m). A mediana, outro indicador de tendéncia central, segue uma ordem

semelhante, com o algoritmo PTIN (-0,126 m) mais proxima de zero, seguida pelo
algoritmo PMF (-0,176 m) e, por fim, a algoritmo CSF (-0,273 m).

Para o Perfil 07 foram criados os graficos conforme Figura 59.

Figura 59 - Gréficos QQ Plot e Box Plot gerados para Perfil 07
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Ao avaliarmos a dispersao dos resultados através do desvio padrdo, notamos

gue o algoritmo PMF demonstra a menor variabilidade (0,212 m), indicando uma maior

consisténcia dos erros gerados por este método. O algoritmo PTIN apresenta um

desvio padréao ligeiramente maior (0,264 m), enquanto o algoritmo CSF exibe a maior

disperséo (0,262 m).
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A andlise da normalidade da distribuicdo dos erros, utilizando os testes de
Shapiro-Wilk e D'Agostino-Pearson, revela que nenhum dos trés conjuntos de
diferencas segue uma distribuicdo normal, pois 0s p-valores obtidos em ambos os
testes sdo geralmente menores que o nivel de significancia de 0,05. Apenas o teste
de Shapiro-Wilk para a algoritmo CSF sugere uma distribuicdo normal (p-valor = 0,110
> 0,05), mas o teste de D'Agostino-Pearson para 0 mesmo conjunto de dados rejeita
essa hipoétese (p-valor = 0,032 < 0,05).

A avaliagdo da presenca de outliers através do teste de Grubbs indica a
deteccao de outliers significativos em todos os trés conjuntos de diferencas.

Considerando todos esses aspectos, a escolha do "melhor" resultado envolve
ponderar a proximidade da média a zero (menor deslocamento sistematico) e a menor
dispersdo dos erros (maior precisdo). O algoritmo PTIN apresenta o menor
deslocamento sisteméatico médio, enquanto o algoritmo PMF demonstra a menor
dispersdo. Nenhum dos métodos apresenta uma distribuicdo de erros
consistentemente normal, e todos possuem outliers significativos.

Em um balanco geral, o algoritmo PTIN parece oferecer um resultado mais
equilibrado, com o menor deslocamento sistematico médio e uma dispersao
razoavelmente baixa. Embora o algoritmo PMF tenha a menor dispersdo, seu
deslocamento sistematico é maior que o do algoritmo PTIN.

O PMF alcancou a melhor acuracia para este perfil, registrando um RMSE de
0,287 m, com o PTIN apresentando um resultado bastante similar de 0,295 m. O CSF,
por sua vez, mostrou um erro um pouco maior, de 0,374 m.

Portanto, considerando a busca por um resultado com menor erro sistematico
e uma dispersao aceitavel, a superficie interpolada com os dados do algoritmo PTIN

se destaca como o melhor resultado geral nesta analise.



5.2.8 Perfil 08 comparado entre os trés algoritmos

96

A Figura 60 apresenta a ortoimagem e o modelo DTM interpolado com os

pontos classificados pelos trés algoritmos para o local do Perfil 08.

Figura 60 - DTMs e Ortofoto referente ao Perfil 08 - (a) Ortofoto para o local, (b) DTM

interpolado com os pontos classificados com o algoritmo PTIN, (c) DTM interpolado

com os pontos classificados com o algoritmo CSF, (d) DTM interpolado com os

/ // ; ¥

pontos classificados com o algoritmo PMF
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As analises estatisticas referentes ao perfil 08 comparando os resultados entre

os 03 algoritmos estédo apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 - Estatistica descritiva comparativa entre os trés algoritmos para o perfil 08

Resultados com Resultados com Resultados com
algoritmo PMF (m) algoritmo CSF (m) algoritmo PTIN (m)
Média -0,086 -0,155 0,001
Erro Padrao 0,024 0,026 0,022
Mediana -0,085 -0,123 -0,003
Desvio Padrao 0,177 0,189 0,161
Variancia Amostral 0,031 0,036 0,026
Curtose 1,098 2,283 -0,693
Assimetria 0,584 -1,277 0,005
Amplitude 0,918 0,952 0,662
Maximo 0,454 0,187 0,342
Minimo -0,464 -0,765 -0,320
Soma -4,728 -8,510 0,069
Contagem (n) 55 55 55
AAD 0,134 0,143 0,131
MAD 0,111 0,106 0,116
IQR 0,208 0,216 0,235
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,965 0,907 0,986
p-valor 0,113 0,000 0,775
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdao normal sim nao sim
Teste d'Agostino-Pearson
DA-estatistica 5,740 17,984 1,893
p-valor 0,057 0,000 0,388
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuigdo normal sim nao sim
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier 0,454 -0,765 0,342
G 3,057 3,220 2,122
G-crit 2,994 2,994 2,994
sigificativo sim sim nao
RMSE 0,195 0,243 0,159

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Observando as estatisticas descritivas, podemos analisar a centralidade e a
dispersédo dos resultados de cada método. O algoritmo PTIN apresenta uma média

muito préxima de zero (0,001 m), indicando que, em média, seus resultados estédo
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muito proximos do valor de referéncia. A mediana também é bastante proxima de zero
(-0,003 m). Em termos de disperséo, o desvio padrao (0,161 m) e a variancia amostral
(0,026 m) do algoritmo PTIN sédo relativamente menores em comparacdo com 0S
outros dois métodos, sugerindo uma menor variabilidade em seus resultados.

A Figura 61 mostra os graficos gerados para o Perfil 08.

Figura 61- Graficos QQ Plot e Box Plot gerados para Perfil 08
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Ao avaliar a forma da distribuicdo dos erros, o algoritmo PTIN também se
destaca. Os testes de normalidade de Shapiro-Wilk e D'Agostino-Pearson indicam que
os dados dessa diferenca seguem uma distribuicdo normal (p-valores de 0,775 m e
0,388 m, respectivamente, sdo maiores que o nivel de significancia de 0,05). Para os

outros dois métodos, ao menos um dos testes rejeita a hipétese de normalidade. A
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curtose o algoritmo PTIN (-0,693 m) esta mais proxima de zero. A assimetria (0,005
m) proxima de zero indica uma distribuicdo mais simétrica.

A analise de outliers pelo Teste de Grubbs nao identificou nenhum outlier
significativo no algoritmo PTIN (o valor de G calculado, 2,122 m, é menor que o valor
critico de G, 2,994 m, e o resultado "significativo" € "ndo"). Isso sugere que 0s
resultados do algoritmo PTIN sdo mais consistentes e menos influenciados por valores
extremos.

Para o Perfil 8, o algoritmo PTIN se destacou como o mais acurado, registrando
um RMSE de 0,159 m. Os algoritmos PMF e CSF obtiveram resultados menos
precisos, com RMSEs de 0,195 m e 0,243 m, respectivamente.

Considerando todas essas analises, a superficie interpolada com os dados do
algoritmo PTIN apresenta um comportamento estatistico mais desejavel. Seus
resultados demonstram uma maior proximidade ao valor de referéncia em média,
menor dispersao, uma distribuicdo que se assemelha a normal e auséncia de outliers
significativos. Portanto, com base nos dados apresentados, o método algoritmo PTIN
parece fornecer os resultados mais consistentes e alinhados com o valor de referéncia

entre os trés avaliados.

5.3 RESULTADOS POR TIPO DE OCUPACAO DE SOLO

As diferencas encontradas entre os 03 algoritmos foram analisadas levando em
consideracdo os diferentes tipos de cobertura vegetal e ocupacédo de solo. Sendo
separados e agrupados em amostras de asfalto, floresta secundéaria, pinus/eucalipto,

araucaria e campo nativo/grama.

5.3.1 Resultados estatisticos para regido com asfalto

A Tabela 12 apresenta os resultados na andlise estatisticas comparando os
trés algoritmos para a cobertura da terra asfalto.

Ao observarmos as médias, a superficie interpolada com os dados do algoritmo
PMF apresenta o valor mais préximo de zero (0,063 m), sugerindo a menor magnitude
de desvio médio em comparacdo com a algoritmo CSF (0,075 m) e, principalmente, a
algoritmo PTIN (0,239 m).



100

Em relacéo a dispersdo dos dados, as diferencas observadas para a algoritmo
PMF também demonstra a menor variabilidade (0,054 m), seguida pelo algoritmo CSF
(0,061 m) e, com uma dispersado consideravelmente maior, para o algoritmo PTIN
(0,261 m).

Tabela 12 - Estatistica descritiva para os 03 algoritmos para amostras para a
cobertura da terra asfalto

Resultado com o Resultado com o Resultado com o
algoritmo PMF (m) algoritmo CSF algoritmo PTIN

(m) (m)

Média 0,063 0,075 0,239
Erro Padréo 0,009 0,010 0,041
Mediana 0,056 0,073 0,212
Desvio Padréao 0,054 0,061 0,261
Variancia Amostral 0,003 0,004 0,068
Curtose 4,503 1,083 33,625
Assimetria 1,167 0,800 5,559
Amplitude 0,319 0,272 1,756
Maximo 0,270 0,222 1,783
Minimo -0,049 -0,049 0,027
Soma 2,510 3,003 9,543
Contagem (n) 40 40 40
AAD 0,038 0,043 0,100
MAD 0,028 0,025 0,050
IQR 0,050 0,048 0,114
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,916 0,924 0,386
p-valor 0,006 0,010 0,000
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribui¢do normal nao nao néo
Teste d'Agostino-Pearson
DA-estatistica 17,984 6,404 84,370
p-valor 0,000 0,041 0,000
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal nao nao nao
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier 0,270 0,222 1,783
G 3,827 2,427 5,924
G-crit 2,868 2,868 2,868
sigificativo sim nao sim
RMSE 0,082 0,096 0,351

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Os graficos obtidos para as diferencas observadas na classe asfalto séo

mostrados Figura 62.
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Figura 62 - Gréaficos QQ Plot e Box Plot gerados para areas com asfalto
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Os testes de normalidade de Shapiro-Wilk e D'Agostino-Pearson indicam

de testes estatisticos subsequentes.

consistentemente que os dados de nenhuma das trés diferencas seguem uma
distribuicdo normal, uma vez que os p-valores sao inferiores ao nivel de significancia

de 0,05 em todos os casos. Essa rejeicdo da normalidade é importante para a escolha

O Teste de Grubbs identificou outliers significativos para a algoritmo PMF (o

valor méximo de 0,270 m) e para a algoritmo PTIN (o valor méximo de 1,783 m). Para
o algoritmo CSF, nenhum outlier foi considerado significativo. A presenca desses
outliers pode influenciar as estatisticas descritivas, especialmente para algoritmo

PTIN, que apresenta um outlier com magnitude bem superior aos demais valores.
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Considerando-se a média e o desvio padrdo dos resultados, algoritmo PMF
parece apresentar o melhor desempenho para a classe de cobertura de terra asfalto.
J& a superficie interpolada com os pontos classificados pelo algoritmo CSF apresenta
resultados ligeiramente piores em termos de média e dispersdo em comparacdo ao
oberservado com os resultados do algoritmo PMF. A algoritmo tem uma média
consideravelmente maior e uma dispersdo mais ampla, sugerindo uma menor
precisao ou consisténcia nesse tipo de superficie.

Ainfluéncia de um ambiente de asfalto nos resultados LIDAR tende a ser menos
complexa em termos de mdltiplos retornos em comparagcdo com ambientes
vegetados. O asfalto € uma superficie relativamente homogénea e densa, o que
geralmente leva a um retorno forte e Unico do pulso de laser. Desvios podem ocorrer
devido a varia¢des na inclinacdo da superficie, imperfeicées no asfalto ou ruido no
sistema de aquisigéo.

Para o perfil de Asfalto, o algoritmo PMF demonstrou o melhor desempenho
com um RMSE de apenas 0.082 m, indicando uma melhor precisdo na identificacdo
do terreno em superficies urbanas lisas. O CSF também obteve um bom resultado
(0.096), enquanto o PTIN apresentou um RMSE consideravelmente maior (0.351),
sugerindo menor adequacao para este tipo de cobertura.

A maior dispersdo e a maior média observada para a algoritmo PTIN podem
indicar uma maior sensibilidade dessa metodologia a essas caracteristicas da
superficie asfaltica ou a outros fatores nao diretamente relacionados a natureza da
superficie em si. A menor variabilidade e a média mais proxima de zero para o
algoritmo PMF sugerem que essa abordagem é mais robusta ou mais adequada para

levantamentos LIDAR em superficies como o asfalto.
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5.3.2 Resultados estatisticos para regido com floresta secundaria

A Tabela 13 apresenta os resultados na analise estatisticas comparando os

trés algoritmos para a classe de cobertura da terra floresta secundaria.

Tabela 13 - Estatistica descritiva para os 03 algoritmos para classe de cobertura da

terra floresta secundaria

Resultado com Resultado com Resultado com
algoritmo PMF (m) algoritmo CSF (m) algoritmo PTIN (m)
Média -0,338 -0,161 -0,096
Erro Padréo 0,084 0,037 0,017
Mediana -0,156 -0,171 -0,055
Desvio Padrédo 0,990 0,434 0,204
Variancia Amostral 0,979 0,188 0,041
Curtose 32,289 20,971 3,410
Assimetria -5,585 2,747 -1,409
Amplitude 7,670 4,817 1,361
Maximo 0,454 2,867 0,342
Minimo -7,216 -1,950 -1,019
Soma -46,662 -22,263 -13,283
Contagem (n) 138 138 138
AAD 0,376 0,229 0,152
MAD 0,112 0,129 0,113
IQOR 0,230 0,258 0,235
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,329 0,678 0,908
p-valor 0,000 0,000 0,000
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal nao nao nao
Teste d'Agostino-
Pearson
DA-estatistica 187,490 118,685 46,091
p-valor 0,000 0,000 0,000
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal néo néo n&o
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier -7,216 2,867 -1,019
G 6,950 6,976 4,530
G-crit 3,316 3,316 3,316
sigificativo sim sim sim
RMSE 1,042 0,462 0,225

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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Ao observarmos as médias, o algoritmo PTIN apresenta o valor mais proximo
de zero (-0,096 m), sugerindo que, em média, essa metodologia tende a gerar as
menores discrepancias. O algoritmo CSF tem uma média de -0,161 m, enquanto a
algoritmo PMF exibe a maior magnitude de média, com -0,338 m.

Em relacéo a dispersao dos resultados, medida pelo desvio padrao, o algoritmo
PTIN também demonstra a menor variabilidade (0,204 m), indicando uma maior
consisténcia dos resultados obtidos com essa abordagem. O algoritmo CSF apresenta
um desvio padréo intermediario (0,434 m), e a algoritmo PMF a maior dispersao (0,990
m). Os graficos obtidos para as diferencas observadas na classe floresta secundaria

sdo mostrados Figura 63.

Figura 63 - Gréaficos QQ Plot e Box Plot gerados para areas com floresta secundaria
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Os testes de normalidade de Shapiro-Wilk e D'Agostino-Pearson indicam, de
forma consistente para ambos os testes, que os dados de nenhuma das trés
diferencas seguem uma distribuicdo normal, visto que os p-valores séo inferiores ao
nivel de significancia de 0,05 em todos os casos. Essa rejeicdo da normalidade é
importante para a escolha de testes estatisticos inferenciais, sugerindo a preferéncia
por métodos ndo paramétricos em comparacdes futuras.

O Teste de Grubbs identificou outliers significativos em todas as trés
distribuigBes. Para o algoritmo PMF, o outlier é o valor minimo de -7,216 m; para o
algoritmo CSF, o valor maximo de 2,867 m; e para o algoritmo PTIN, o valor minimo
de -1,019 m. A presenca desses valores atipicos pode influenciar as estatisticas
descritivas e precisa ser considerada em analises mais aprofundadas.

Considerando a menor magnitude da média e a menor dispersdo dos
resultados, a algoritmo PTIN se destaca como o método que, aparentemente,
apresenta o melhor desempenho neste levantamento LIDAR em ambiente de floresta
ombrofila mista em estagio secundario médio de sucessao.

Em ambientes florestais complexos, como a floresta ombroéfila mista em estéagio
secundario médio, a estrutura vertical diversificada da vegetacdo (com diferentes
alturas, densidades de copa, sub-bosque e estratos emergentes) tem uma influéncia
significativa nos resultados LIiDAR. Essa complexidade dificulta a penetracdo dos
pulsos de laser até o solo e aumenta a ocorréncia de multiplos retornos, tornando mais
dificil distinguir os pontos do solo da vegetacéo.

O perfil de Floresta Secundaria se mostrou o mais desafiador para a maioria
dos algoritmos, sendo o PTIN o que obteve o melhor resultado com um RMSE de
0.225. Este valor, apesar de maior que em outros perfis para o PTIN, é
significativamente inferior aos do CSF (0.462) e, especialmente, do PMF (1.042), que
demonstrou grande dificuldade em estimar o terreno sob a complexa estrutura de
vegetacado densa e heterogénea deste tipo de floresta.

A maior densidade de biomassa atenua o sinal do laser, reduzindo a deteccao
do terreno sob a copa. A variabilidade na densidade da vegetacdo ao longo da area
de estudo pode gerar inconsisténcias nos MDT e MDS. Nesse contexto, métodos
menos sensiveis a essa variabilidade estrutural, como a algoritmo PTIN mencionada,

tendem a ser mais eficazes.
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5.3.3 Resultados estatisticos para regido com araucarias

A Tabela 14 apresenta os resultados na analise estatisticas comparando os

trés algoritmos para a classe de cobertura da terra araucaria.

Tabela 14 - Estatistica descritiva para 03 algoritmos para classe de cobertura da

terra araucaria

Resultados com o Resultados com Resultados com o
algoritmo PMF (m) o algoritmo CSF algoritmo PTIN

(m) (m)

Média 0,013 -0,014 0,121
Erro Padréo 0,041 0,022 0,023
Mediana 0,000 0,000 0,147
Desvio Padréao 0,238 0,129 0,134
Variancia Amostral 0,057 0,017 0,018
Curtose 11,369 0,505 0,447
Assimetria 2,689 -0,660 -0,898
Amplitude 1,384 0,553 0,540
Maximo 1,059 0,228 0,337
Minimo -0,325 -0,325 -0,203
Soma 0,441 -0,476 4,114
Contagem (n) 34 34 34
AAD 0,131 0,095 0,102
MAD 0,058 0,062 0,086
IQR 0,102 0,133 0,162
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,706 0,943 0,928
p-valor 0,000 0,078 0,028
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribui¢do normal nao sim nao
Teste d'Agostino-Pearson
DA-estatistica 41,069 3,411 5,281
p-valor 0,000 0,182 0,071
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal nao sim sim
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier 1,059 -0,325 -0,203
G 4,399 2,419 2,424
G-crit 2,799 2,799 2,799
sigificativo sim nao no
RMSE 0,234 0,127 0,179

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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Ao examinarmos as meédias, a superficie interpolada com pontos classificados
com o algoritmo CSF demonstra o valor mais préximo de zero (-0,014 m), sugerindo
uma tendéncia a menores desvios médios. O algoritmo PMF apresenta uma média de
0,013 m, também proxima de zero, enquanto o algoritmo PTIN exibe uma média um
pouco maior, de 0,121 m.

No que concerne a dispersédo dos resultados, avaliada pelo desvio padréo, o
algoritmo CSF novamente se destaca com o menor valor (0,129m), indicando uma
menor variabilidade e, portanto, uma maior consisténcia dos resultados em torno de
sua média. O algoritmo PTIN apresenta um desvio padrao ligeiramente maior (0,134
m), e a algoritmo PMF o maior (0,238 m), revelando uma maior dispersdo em seus
resultados. Os graficos obtidos para as diferencas observadas na classe araucaria

sao mostrados Figura 64.

Figura 64 - Graficos QQ Plot e Box Plot gerados para areas com araucaria
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Os testes de normalidade fornecem informacfes mistas. O teste de Shapiro-
Wilk sugere que apenas o algoritmo CSF segue uma distribuicdo normal (p-valor =
0,078 > a = 0,05), enquanto as outras duas nao. O teste de D'Agostino-Pearson indica
normalidade para a algoritmo CSF e a algoritmo PTIN (p-valores de 0,182 m e 0,071
m, respectivamente, ambos maiores que 0,05), mas nédo para a algoritmo PMF. Essa
inconsisténcia ressalta a importancia de cautela ao aplicar testes estatisticos que
assumem normalidade.

O Teste de Grubbs identificou um outlier significativo apenas para a algoritmo
PMF (o valor maximo de 1,059 m). Para as outras duas abordagens, nenhum outlier
foi considerado significativo no nivel de a=0,05.

Considerando a proximidade da média ao zero e a menor dispersao, a
superficie interpolada com os pontos classificados com o algoritmo CSF parece
apresentar o melhor desempenho geral neste conjunto de dados obtidos em ambiente
com araucérias. Ela demonstra a menor média em valor absoluto e a menor
variabilidade, além de apresentar evidéncias de distribuicdo normal segundo ambos
os testes aplicados.

A influéncia do ambiente florestal com araucarias nos resultados LiDAR é
notavel. A densa estrutura da copa das araucérias pode dificultar a penetracdo dos
pulsos de laser até o solo, levando a uma menor quantidade de retornos do terreno e
a uma maior complexidade nos retornos da vegetacgao. Isso pode resultar em DTMs
menos precisos e em desafios na distingcdo entre a superficie do solo e a vegetacao
durante o processamento dos dados LiDAR.

No perfil de Araucaria, o CSF se destacou com o menor RMSE de 0.127,
mostrando sua eficacia em ambientes florestais com &rvores de porte significativo,
mas talvez com menor densidade de sub-bosque. O PTIN (0.179) e o PMF (0.234)
seguiram, com o PMF apresentando o maior erro para esta cobertura.

A capacidade de uma metodologia em gerar resultados consistentes e com
baixo desvio médio, como observado para a superficie gerada com o algoritmo CSF,
sugere uma maior robustez em LIDAR com essas caracteristicas especificas de um
ambiente florestal denso como o de araucarias. Portanto, o algoritmo CSF parece ser

a abordagem mais adequada neste contexto.
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5.3.4 Resultados estatisticos para regido com pinus e eucalipto

A Tabela 15 apresenta os resultados na analise estatisticas comparando os 03

algoritmos para a classe de cobertura da terra pinus e eucalipto.

Tabela 15 - Estatistica descritiva para 03 algoritmos para classe de cobertura da

terra pinus e eucalipto

Resultado com o Resultado com o Resultado com o
algoritmo PMF algoritmo CSF (m)  algoritmo PTIN (m)

(m)

Média -0,162 -0,213 -0,029
Erro Padrédo 0,031 0,042 0,035
Mediana -0,150 -0,152 -0,023
Desvio Padréo 0,176 0,239 0,198
Variancia Amostral 0,031 0,057 0,039
Curtose 0,020 0,664 0,167
Assimetria -0,094 -1,041 -0,164
Amplitude 0,760 0,895 0,920
Maximo 0,256 0,125 0,431
Minimo -0,504 -0,770 -0,490
Soma -5,186 -6,810 -0,933
Contagem (n) 32 32 32
AAD 0,131 0,182 0,155
MAD 0,115 0,128 0,105
IQR 0,223 0,217 0,227
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,968 0,900 0,981
p-valor 0,441 0,006 0,831
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal sim nao sim
Teste d'Agostino-Pearson
DA-estatistica 0,125 6,674 0,372
p-valor 0,940 0,036 0,830
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal sim nao sim
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier 0,256 -0,770 -0,490
G 2,380 2,332 2,331
G-crit 2,773 2,773 2,773
sigificativo nao nao néo
RMSE 0,237 0,317 0,196

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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Dada a complexidade estrutural desse tipo de vegetacdo, com suas copas
densas e alturas consideraveis, a capacidade de um método em fornecer estimativas
precisas da elevacao do terreno € fundamental.

Observa-se que o algoritmo PTIN apresenta a média mais proxima de zero (-
0,029 m), sugerindo que, em média, suas estimativas de elevacdo se desviam menos
do que as dos outros métodos em relacdo a algum valor de referéncia. O algoritmo
CSF, por outro lado, exibe a média mais distante de zero (-0,213 m). O algoritmo PMF
situa-se entre os dois, com uma média de -0,162 m.

Os gréficos obtidos para as diferencas observadas na classe de cobertura da

terra pinus e eucalipto sdo mostrados Figura 65.

Figura 65 - Gréaficos QQ Plot e Box Plot gerados para areas com pinus e eucalipto
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Constata-se que a superficie interpolada com os pontos classificados com o
algoritmo CSF apresenta o maior desvio padrao (0,239 m), revelando uma maior
variabilidade nos seus erros. O algoritmo PMF demonstra o menor desvio padrao
(0,176 m), indicando uma maior homogeneidade nos seus resultados. O algoritmo
PTIN possui um desvio padrao intermediario (0,198 m).

Para a escolha do melhor método neste contexto especifico de floresta de pinus
e eucalipto, devemos buscar um equilibrio entre a centralidade das diferencas (média
proxima de zero) e a sua dispersdo (menor desvio padrdo). A superficie interpolada
com os pontos classificados com o algoritmo PTIN se destaca por apresentar a menor
média das diferencas, sugerindo uma menor tendéncia de afastamento geral do valor
de referéncia. No entanto, a superficie interpolada com os pontos classificados com o
algoritmo o algoritmo PMF demonstra a menor dispersao dos erros, indicando uma
maior consisténcia nas suas estimativas.

Em um ambiente florestal denso como o de pinus e eucalipto adultos, a
capacidade de minimizar a variabilidade nas estimativas pode ser tdo importante
quanto a proximidade da média ao valor de referéncia. Portanto, considerando a
menor disperséo observada e uma média razoavelmente proxima de zero, o algoritmo
PMF pode ser considerado o mais robusto para esta situacéo especifica, oferecendo
resultados mais consistentes. Embora algoritmo PTIN apresente uma menor diferenca
média, sua maior variabilidade pode levar a uma menor confiabilidade em estimativas
pontuais.

Para Pinus e eucalipto, o PTIN foi o mais preciso, registrando um RMSE de
0.196. Isso indica sua capacidade de LIDAR bem com florestas de monocultura, que
podem apresentar desafios devido a densidade das copas. O PMF (0.237) e 0 CSF
(0.317) apresentaram erros superiores, com 0 CSF sendo o menos eficaz neste tipo
de cobertura.

Em resumo, analisando os principais indices descritivos, e considerando a
busca por um método que fornecga estimativas consistentes em um ambiente florestal
complexo, a superficie interpolada com os pontos classificados com o algoritmo PMF

se apresenta como uma opc¢ao promissora devido a sua menor dispersao dos erros.
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5.3.5 Resultados estatisticos para regido com grama e campo nativo

A Tabela 16 apresenta os resultados na analise estatisticas comparando os 03

algoritmos para a classe de cobertura da terra grama e campo nativo.

Tabela 16 - Estatistica descritiva para os 03 algoritmos para a classe de

cobertura da terra grama e campo nativo

Resultados com Resultados com Resultados com
algoritmo PMF (m) algoritmo CSF (m) algoritmo PTIN (m)
Média -0,034 0,112 0,091
Erro Padréo 0,022 0,090 0,023
Mediana -0,016 0,005 0,120
Desvio Padrao 0,162 0,662 0,168
Variancia Amostral 0,026 0,439 0,028
Curtose 0,887 11,924 -0,440
Assimetria -0,918 3,339 -0,154
Amplitude 0,763 3,548 0,765
Maximo 0,226 3,026 0,514
Minimo -0,537 -0,521 -0,251
Soma -1,811 6,042 4,919
Contagem (n) 54 54 54
AAD 0,124 0,334 0,138
MAD 0,096 0,119 0,120
IQR 0,195 0,253 0,264
Teste Shapiro-Wilk
W-estatitica 0,947 0,563 0,972
p-valor 0,018 0,000 0,240
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuicdo normal nao nao sim
Teste d'Agostino-
Pearson
DA-estatistica 8,937 61,959 0,692
p-valor 0,011 0,000 0,707
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
Distribuigdo normal néo nao sim
Teste de Grubbs
alpha (a) 0,05 0,05 0,05
outlier -0,537 3,026 0,514
G 3,112 4,400 2,522
G-crit 2,987 2,987 2,987
sigificativo sim sim nao
RMSE 0,164 0,666 0,190

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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Em superficies mais abertas e com vegetacao rasteira como campo e grama,

esperariamos uma menor complexidade na interacdo do pulso laser em comparacéo

com ambientes florestais densos.

Os gréficos obtidos para as diferencas observadas na classe de cobertura da

terra com grama e campo nativo sdo mostrados Figura 66.

Figura 66 - Graficos QQ Plot e Box Plot gerados para areas com grama e campo

nativo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Observando a média das diferencas, a superficie gerada através da

interpolagéo com os pontos classificados com o algoritmo PTIN apresenta o valor mais

préximo de zero (0,091 m), sugerindo um menor afastamento geral em relacdo a

alguma referéncia. O algoritmo PMF também exibe uma média relativamente baixa (-
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0,034 m). Em contraste, o algoritmo CSF demonstra uma média consideravelmente
maior (0,112 m).

A disperséo dos erros, avaliada pelo desvio padréo, revela que o algoritmo PMF
possui a menor dispersao (0,162 m), indicando uma maior consisténcia em suas
estimativas. Os resultados obtidos com o algoritmo PTIN apresenta um desvio padrao
ligeiramente maior (0,168 m), enquanto o algoritmo CSF exibe uma dispersdo muito
maior (0,662 m).

Considerando os testes de normalidade, o Teste de Shapiro-Wilk indica que
apenas as diferencas do algoritmo PTIN seguem uma distribuicdo normal (p-valor =
0,240 > 0,05). As diferencas do PMF (p-valor = 0,018 < 0,05) e do CSF (p-valor =
0,000 < 0,05) ndo apresentam distribuicdo normal. O Teste de D'Agostino-Pearson
corrobora esses resultados, com apenas os resultados obtidos com o algoritmo PTIN
indicando normalidade.

O Teste de Grubbs para deteccédo de outliers identificou um outlier significativo
para os resultados com o algoritmo CSF (valor maximo da diferenca de 3,026 m, com
G calculado maior que G-critico), e também para o PMF (valor minimo de -0,537 m).
Os resultados obtidos com o algoritmo PTIN ndo apresentou outliers significativos.

Em um ambiente de campo e grama, onde a superficie € relativamente menos
complexa, esperariamos que os métodos fornecessem resultados mais consistentes.
A superficie obtida com o algoritmo PMF se destaca por apresentar a menor dispersao
dos erros, o que sugere uma maior confiabilidade e homogeneidade nas suas
estimativas. Embora o algoritmo PTIN tenha a média das diferencas mais proxima de
zero e siga uma distribuicdo normal, sua dispersao € ligeiramente maior que a do
PMF. O método CSF demonstra uma dispersdo muito elevada e ndo segue uma
distribuicdo normal, além de apresentar um outlier significativo, 0 que o torna menos
adequado para este tipo de ambiente.

Em Grama e campo, o PMF obteve o menor RMSE de 0.164, demonstrando
sua eficiéncia em areas abertas com vegetacdo rasteira. Curiosamente, o CSF
registrou o pior desempenho de toda a tabela para este perfil, com um RMSE muito
alto de 0.666, indicando uma dificuldade significativa em separar o terreno da
vegetacao herbacea. O PTIN (0.190) também performou bem, proximo ao PMF.

Portanto, para um ambiente de campo e grama, a superficie gerada com o
algoritmo PMF parece ser a melhor escolha devido a sua menor variabilidade nos

resultados, indicando uma maior precisdo na obtencdo do Modelo Digital de Terreno.
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6 DISCUSSAO
6.1 RESULTADOS AGRUPADOS EM PERFIS

Ao revisitar as oito tabelas de resultados que analisamos, buscando um
panorama geral do desempenho dos algoritmos PMF, CSF e PTIN, podemos tracar
algumas conclusdes sobre qual deles consistentemente entrega os resultados mais

promissores. Os resultados de média e desvio padréo estdo agrupados na tabela 17.

Tabela 17 - Média e Desvio Padréo para os trés algoritmos aplicados em cada perfil

Desvio Desvio o Desvio

Perfil Média CSF Padréo Média PMF Padréo '\:'arlljll\la Padréo
CSF PMF PTIN

01 -0,109 0,108 0,028 0,368 0,017 0,137
02 0,057 0,197 0,009 0,131 0,1427 0,1319
03 -0,091 0,124 -0,090 0,129 0,045 0,1497
04 -0,012 0,5768 -0,112 0,244 0,015 0,193
05 -0,954 2,079 -0,020 0,551 0,0245 0,2528
06 -0,018 0,943 -0,134 0,184 -0,043 0,257
07 -0,270 0,262 -0,196 0,212 -0,138 0,264
08 -0,155 0,189 -0,086 0,177 0,001 0,161

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Em relacdo a tendéncia central, avaliada pela média, observamos que tanto o
algoritmo PMF quanto o PTIN demonstraram, em diferentes momentos, médias mais
proximas de zero, indicando um menor erro sistematico em relagdo ao valor de
referéncia. Os resultados do algoritmo CSF, por vezes, também apresentou médias
competitivas.

No que concerne a dispersao, medida pelo desvio padrdo, o PTIN e o PMF
frequentemente exibiram menor variabilidade nos erros, sugerindo uma maior
precisdo em suas estimativas em comparagao com o CSF, que tendeu a mostrar uma

maior dispersao.
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A normalidade da distribuicdo dos erros foi mais frequentemente sugerida para
os resultados obtidos com PTIN pelos testes estatisticos, o que € uma caracteristica
desejavel para a aplicacdo de muitas técnicas de analise. Os resultados obtidos com
o algoritmo PMF mostrou normalidade em algumas ocasides, enquanto o CSF
raramente a indicou.

Quanto a presenca de outliers, o PTIN, em algumas das analises, foi 0 método
gue menos frequentemente apresentou outliers significativos, o que pode indicar uma
maior estabilidade de suas estimativas.

Considerando um equilibrio entre um baixo erro sistematico (média préxima de
zero), uma boa precisdo (menor dispersédo), a aderéncia a normalidade (quando
verificada) e a auséncia de outliers, o algoritmo PTIN parece ser o método que, de
forma mais consistente ao longo das oito tabelas, entregou resultados que balanceiam
essas qualidades de maneira mais eficaz. Embora nenhum método seja perfeito em
todos os cenarios, a regularidade com que os resultados obtidos com o algoritmo PTIN
demonstra um bom desempenho em mudltiplos aspectos sugere uma robustez maior
em diferentes conjuntos de dados.

Portanto, ao considerar o conjunto das oito analises, as superficies interpoladas
com pontos classificados com o algoritmo PTIN se destaca como o método que, de
maneira geral, oferece o melhor resultado, apresentando um equilibrio mais favoravel

entre as diversas métricas estatisticas avaliadas.

6.1.1 Avaliacdo da acuracia altimétrica de acordo com a Classe A do Decreto-
Lei n°®89.817/84

Para a Classe A do Decreto-Lei n°® 89.817/84, o Erro Padrdo dos erros
altimétricos ndo deve exceder 1/3 da equidistancia das curvas de nivel sugeridas para
projeto. Para efeitos desta pesquisa € considerado a equidistancias de 1m, que
comumente é exigido para projetos geométricos de estradas. Com uma equidistancia
de 1 metro, o limite maximo permitido para o Erro Padrédo é 1 m/3=0.333 m

A tabela 18 agrupa os dados de RMSE e EP encontrados nos oitos perfis
analisados, e atribui ao algoritmo se atende ou n&o os requisitos para a Classe A do
referido Decreto-Lei.
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Tabela 18 - RMSE e Erro Padréo para os trés algoritmos aplicados em cada perfil e

atendimento ao padrdo Classe A da Decreto-Lei n® 89.817/84

Atende Atende Atende

RUSE SN0, ao  mMSE oBIS s mwSE SO a

Perfil PMF padréo CSF padréo PTIN padréo
PMF CSF PTIN

(m) m) Classe (m) m) Classe (m) m) Classe

A A A

0.355 0.102 Sim 0.151 0.109 Sim 0.133 0.038 Sim
0.13 0.016 Sim 0.204 0.025 Sim 0.194 0.016 Sim
0.156 0.063 Sim 0.153 0.068 Sim 0.154 0.0246 Sim
0.266 0.037 Sim 0.57 0.869 N&o 0.191 0.029 Sim
2.254 0.393 N&o 0.542 0.104 Sim 0.249 0.0478 Sim
0.225 0.034 Sim 0.9274 0.172 Sim 0.256 0.047 Sim
0.287 0.035 Sim 0.374 0.043 Sim 0.295 0.043 Sim
0.195 0.024 Sim 0.243 0.026 N&o 0.159 0.022 Sim

WOINO O WIN|F

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

A avaliacdo dos algoritmos PTIN, PMF e CSF, em relacdo a qualificacdo para
a Classe A conforme o Decreto-Lei n® 89.817/84, demonstrou que o PTIN é o Unico a
atingir consistentemente a Classe A em todos os perfis, indicando alta acuracia e
confiabilidade. O PMF e o CSF qualificam-se para a Classe A na maioria dos perfis,
mas falham em cenarios especificos (Perfil 5 para PMF e Perfil 4 para CSF).

A analise comparativa dos algoritmos PTIN, PMF e CSF, baseada nos valores
de RMSE, revela que o algoritmo PTIN se destaca como o mais consistente. Ele
obteve 0 menor RMSE em quatro dos oito perfis e, crucialmente, evitou os erros
extremamente altos observados nos outros métodos. Embora o PMF tenha sido o
mais acurado em trés perfis, sua performance foi comprometida por um RMSE
excepcionalmente elevado no Perfil 5. J4 o CSF, com 0 menor RMSE em apenas um
perfil, mostrou-se o0 menos confiavel, apresentando os maiores erros em multiplos

cenarios.



118

6.2 RESULTADOS AGRUPADOS EM TIPO DE COBERTURA DA TERRA

No ambiente de asfalto, os trés métodos tendem a superestimar os valores em
relacdo a referéncia, sendo essa superestimacao mais forte nos resultados obtidos
com o algoritmo PTIN. Em termos de consisténcia, os algoritmos PMF e CSF
mostram-se mais precisos (menor dispersédo) que o PTIN. Os resultados de média e

desvio padrao estao agrupados na tabela 19.

Tabela 19 - Média e Desvio Padrao para os trés algoritmos aplicados em cada

classe de cobertura de solo

Desvio Desvio Desvio
] Média Média ]
Ambiente Padréao Padréao Média PTIN Padrao
PMF CSF
PMF CSF PTIN
Asfalto 0,063 0,054 0,075 0,061 0,239 0,261
Floresta
. -0,338 0,990 -0,161 0,434 -0,096 0,204
Secundaria
Areas com
) 0,013 0,238 -0,014 0,129 0,121 0,134
Araucaria
Areas com
Pinus e -0,162 0,176 -0,213 0,239 -0,029 0,198
Eucalipto
Grama e Campo
-0,034 0,162 0,112 0,662 0,091 0,168

Nativo

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Um ponto problematico é que as diferencas geradas por todos os métodos nao
seguem uma distribuicdo normal, o que dificulta o uso de testes estatisticos que
assumem essa propriedade. Além disso, foram detectados outliers significativos para
todos os métodos, indicando a presenca de valores discrepantes que podem distorcer
as andlises.

Na floresta secundéaria, a situacao se inverte em relacéo ao erro sistematico: os
trés métodos tendem a subestimar a referéncia. Curiosamente, os resultados obtidos
com o algoritmo PTIN apresenta o menor grau de subestimacdo nesse ambiente.
Contudo, o algoritmo PMF demonstra a menor precisdo, com um desvio padrao das

diferencas consideravelmente maior que os dos outros dois métodos. Similarmente
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ao asfalto, as diferencas ndo sdo normalmente distribuidas para nenhum dos
métodos, e ha outliers significativos detectados, o que pode ser esperado dada a
maior complexidade estrutural de uma floresta.

Em é&reas de araucaria, tanto os resultados obtidos com o algoritmo PMF
quanto o CSF exibem médias de diferencas proximas de zero, o que é um bom sinal
de menor erro sistematico. O PTIN apresenta um erro sistematico ligeiramente maior.
A precisao € maior para CSF e PTIN (menor dispersao) em comparag¢ao com o PMF.
Uma vantagem notével é que as diferencas do CSF e do PTIN mostram indicios de
normalidade. Apenas os resultados do algoritmo PMF apresentou um outlier
significativo. I1sso sugere que, para areas com araucaria, as superficies geradas com
os algoritmos CSF e PTIN podem ser mais confiaveis e produzir dados mais
adequados para analises estatisticas paramétricas.

Nas areas de pinus e eucalipto, observa-se uma leve tendéncia de
subestimacéo por todos os métodos, com o algoritmo PTIN apresentando o menor
erro sistematico. A precisdao dos trés métodos é comparavel (desvios padrao
semelhantes). Um resultado positivo é que as diferencas encontradas nos resultados
obtidos com o algoritmo PMF e PTIN parecem seguir uma distribuicdo normal.
Nenhum outlier significativo foi detectado nesse tipo de cobertura, o que pode indicar
uma maior homogeneidade nas diferencas geradas.

Finalmente, em areas de grama e campo nativo, o algoritmo PMF tende a
subestimar levemente, enquanto os resultados obtidos com o algoritmo CSF e PTIN
tendem a superestimar. A precisdo € maior aplicando o algoritmo PMF e PTIN (menor
dispersdo) em relagcdo ao algoritmo CSF. Apenas as diferengas geradas pelo
algoritmo PTIN aparentam seguir uma distribuicdo normal. Foram identificados outliers
significativos para os algoritmos PMF e CSF, mas ndo para os resultados com o
algoritmo PTIN. Isso indica que, para essas areas, a superficie gerada com o algoritmo
PTIN pode ser o método que gera resultados com distribuicdo mais préxima da normal
e sem valores atipicos detectados pelo teste utilizado.
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6.2.1 Avaliacdo da acuracia altimétrica de acordo com a Classe A do Decreto-
Lei n© 89.817/84

Atabela 20 agrupa os dados de RMSE e EP encontrados nas diferentes classes
de ocupacao de solo analisadas, e atribui ao algoritmo se atende ou ndo os requisitos

para a Classe A do referido Decreto-Lei.

Tabela 20 - RMSE e Erro Padrao para os trés algoritmos aplicados em cada

cobertura de solo e atendimento ao padréo Classe A da Decreto-Lei n° 89.817/84

RMSE Erro Atende RMSE Erro Atende RMSE Erro Atende
PMF Padréo ao CSF Padrao ao PTIN Padrao ao
Perfil (m) PMF padrao (m) CSF padrao (m) PTIN padrao
(m) Classe (m) Classe (m) Classe
A A A
Asfalto 0,082 0,009 Sim 0,096 0,01 Sim 0,351 0,041 Sim
Araucaria 0,234 0,041 Sim 0,127 0,022 Sim 0,179 0,023 Sim
Pinus e 0,237 0,031 Sim 0,317 0,042 Sim 0,196 0,035 Sim
eucalipto
Gramae 0,164 0,022 Sim 0,666 0,09 Sim 0,19 0,023 Sim
campo
Floresta 1,042 0,084 Sim 0,462 0,037 Sim 0,225 0,017 Sim
Secundaria

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

6.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A tabela 21 agrupa os valores de média, desvio padrao, RMSE e erro padrao,
além de indicar se cada perfil atende ou ndo ao padrdo da Classe A da Decreto-Lei n°
89.817/84.

Na andlise das métricas de média e desvio padréo, observa-se que o algoritmo
PMF apresenta as menores médias de diferenca em relacdo aos perfis, indicando que,
em geral, ele tende a estar mais proximo do valor real dos perfis. No entanto, seu
desvio padrao é significativamente mais alto em alguns casos (como no Perfil 5 com
0,551), sugerindo uma maior variabilidade em seus resultados e, consequentemente,
menor consisténcia em certas situacdes. O algoritmo CSF, por sua vez, exibe médias
de diferenca ligeiramente maiores que o PMF em alguns perfis, mas com desvios
padrdo que também variam consideravelmente, especialmente em perfis como 0 5
(2,079), indicando uma menor precisao e maior dispersao dos resultados. Ja o PTIN

se destaca por apresentar médias de diferenca e desvios padrdo consistentemente
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baixos em todos os perfis, demonstrando uma maior acuracia e, principalmente, uma

notavel estabilidade e repetibilidade em seus resultados.

Tabela 21 — Tabela resumo de resultados para os 08 perfis.

ot | vecia ey | CeIOReA0 e e | SoRaerie | Mendeso
1 0,028 0,368 0.355 0.102 Sim
2 0,009 0,131 0.13 0.016 Sim
3 -0,09 0,129 0.156 0.063 Sim
4 -0,112 0,244 0.266 0.037 Sim
5 -0,02 0,551 2.254 0.393 Nao
6 -0,134 0,184 0.225 0.034 Sim
7 -0,196 0,212 0.287 0.035 Sim
8 -0,086 0,177 0.195 0.024 Sim
Lo | mediacse () | PSRN | pusecse (| e || mendes
1 -0,109 0,108 0.151 0.109 Sim
2 0,057 0,197 0.204 0.025 Sim
3 -0,091 0,124 0.153 0.068 Sim
4 -0,012 0,5768 0.57 0.869 Nao
5 -0,954 2,079 0.542 0.104 Sim
6 -0,018 0,943 0.9274 0.172 Sim
7 -0,27 0,262 0.374 0.043 Sim
8 -0,155 0,189 0.243 0.026 Nao
Perfil Média PTIN (m) Desvio Padrao RMSE PTIN Erro Padrao AEende ao
vs. PTIN PTIN (m) (m) PTIN (m) padréo Classe A
1 0,017 0,137 0.133 0.038 Sim
2 0,1427 0,1319 0.194 0.016 Sim
3 0,045 0,1497 0.154 0.0246 Sim
4 0,015 0,193 0.191 0.029 Sim
5 0,0245 0,2528 0.249 0.0478 Sim
6 -0,043 0,257 0.256 0.047 Sim
7 -0,138 0,264 0.295 0.043 Sim
8 0,001 0,161 0.159 0.022 Sim

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Em relacdo ao RMSE e ao erro padrao, observa-se que o algoritmo PTIN

demonstra um desempenho superior. Ele apresenta os menores valores de RMSE em

praticamente todos os perfis,

indicando que seus erros de previsdo sao
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consistentemente menores em magnitude. Da mesma forma, o erro padrédo do PTIN
€ sistematicamente mais baixo, o que denota uma maior estabilidade e confiabilidade
de suas estimativas. Essa performance se traduz diretamente no atendimento a
Classe A: enquanto o PMF e o CSF frequentemente falham em cumprir os requisitos
da Classe A, o PTIN consegue atender a esse padrdo de qualidade em todos os perfis
testados, consolidando-se como o algoritmo mais preciso e robusto para as aplicacoes
avaliadas.

A Andlise do desempenho dos algoritmos por tipo de cobertura da terra revela
a importancia do ambiente na escolha do método mais adequado. Para superficies
homogéneas como o asfalto, o PMF demonstrou ser o mais eficaz, com a menor
média e dispersdo. Em ambientes florestais, o PTIN destacou-se em floresta
secundéria pela menor média e dispersdo, enquanto o CSF se mostrou mais robusto
em areas com araucarias, também com a menor média e dispersdo. Para areas de
pinus e eucalipto, apesar do PTIN apresentar a menor média, o PMF foi considerado
mais robusto devido a menor dispersao. Por fim, em areas de grama e campo nativo,
o PMF foi a melhor escolha pela menor dispersdo dos erros, e o PTIN também se
mostrou uma boa alternativa, com média proxima de zero e menor dispersdao em
comparacao ao CSF, sem a presenca de outliers significativos.

Um estudo de Silva et al. (2018) comparou quatro algoritmos de filtragem de
terreno (WLS, MCH, PMF e PTIN) para remover objetos em ambientes florestais
usando dados LiDAR. Embora todos os algoritmos tenham removido adequadamente
0s objetos, com pequenas diferencas DTMs gerados, o PMF se destacou por
subestimar a elevacéao, especialmente em areas abertas, devido a remogao excessiva
de pontos de solo. As maiores discrepancias entre os DTMs ocorreram em areas de
maior inclinacdo. Os pesquisadores concluiram que algoritmos de cédigo aberto como
WLS e MCH séo viaveis para gerar DTMs precisos, essenciais para o manejo florestal.

No artigo de Becker e Centeno (2013) os autores comparam métodos de
filtragem de pontos de solo em ambientes variados, incluindo &reas urbanas e
florestadas. Eles testaram diversos algoritmos, como filtros morfolégicos, de
adensamento progressivo e de bloco minimo. A principal conclusdo é que, em
situacOes mais complexas de terreno, seja por declividade, densidade de vegetacdo
ou complexidade de objetos ndo-solo, 0 método PTIN € o mais eficaz para preservar

os detalhes do terreno.
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Stular e Lozié (2020) conduziram uma pesquisa sobre a filtragem de dados
LiDAR para estudos arqueoldgicos. Ele comparou nove algoritmos de filtragem,
incluindo PTIN, CSF e PMF, e concluiu que o PTIN foi significativamente superior aos
outros, seguido por PMF e CSF. O estudo destacou a consisténcia do PTIN em quatro
cenarios de ambientes florestais, inclusive mantendo sua eficacia mesmo com dados
de baixa densidade de pontos.

Em resumo, o desempenho dos métodos de analise é fortemente influenciado
pelo tipo de ambiente. Em superficies homogéneas como o asfalto, alguns métodos
exibem menor variabilidade nas diferencas encontradas. Por outro lado, em ambientes
mais complexos, como florestas, essa disperséo tende a aumentar.

O algoritmo PTIN se destaca pela sua notavel superioridade, apresentando
consistentemente um erro sistematico menor em uma variedade de ambientes. Além
disso, dependendo das caracteristicas da superficie, ele oferece uma maior
probabilidade de gerar distribuicbes de diferencas que se ajustam aos critérios de
normalidade estatistica, o0 que o torna uma escolha mais robusta e confiavel para

andlises de desempenho.



124

7 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo geral avaliar a tecnologia LIDAR na geracao
de modelos digitais para rodovias e suas faixas de dominio. Para alcancar esse
objetivo compararam-se os resultados obtidos com o LIDAR/UAV aos dados coletados
por métodos de topografia convencional.

Segundo Qin et al. (2023) para ser eficaz na filtragem de terreno, um algoritmo
de proposito geral deve conseguir capturar detalhes do terreno com preciséo, ser
robusto em diferentes paisagens sem a necessidade de muitos ajustes e processar
grandes volumes de dados de forma eficiente. Além disso, é crucial que ele tenha
custos aceitaveis de memodria e computacdo para ser pratico em aplicacdes reais,
garantindo que seja preciso, adaptavel, escalavel e eficiente.

Em suma, a tecnologia LIDAR/UAV demonstrou potencial significativo para
levantamentos topograficos em areas com cobertura vegetal ao longo de rodovias,
como alternativa ou complemento as técnicas classicas de Topografia e Geodésia. A
qualidade do DTM gerado depende da escolha do algoritmo de filtragem e é
influenciada pelo tipo de cobertura vegetal.

Andlises estatisticas aprofundadas revelam que algoritmos como PTIN, PMF,
e CSF séo capazes de gerar DTMs com boa acuracia e precisdo a partir de dados
LIDAR. No entanto, a eficicia relativa de cada um € intrinsecamente ligada as
caracteristicas do ambiente mapeado. Isso sublinha a importancia crucial de
selecionar o método de filtragem de pontos de solo com base no contexto especifico
e na aplicacdo desejada, especialmente ao lidar com areas complexas onde a
confiabilidade do DTM é essencial.

MacDonell et al. 2023, em seu estudo realizado com LIDAR/UAV, comparando
velocidades de voo, altura assim como diferentes algoritmos de classificacdo pontos
de solo, sugere dez recomendacdes préaticas para melhorar os resultados na geracao
de DTM:

a) Planejamento de Voo: Envolve a escolha do VANT, aplicativo de navegacéo,
altura, velocidade e direcédo do voo, além da logistica de decolagem e pouso
(incluindo a gestao da bateria).

b) Operacdo do Sensor: Abrange a selecdo do sensor, largura da faixa de

varredura e sobreposicdo lateral (sugerido 50%), niumero de retornos a
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serem registrados, taxa de amostragem e calibracdo da Unidade de Medicao
Inercial (IMU).

c) Dados de Levantamento Independentes: Considera a distribuicdo e o
nimero de pontos independentes para levantamento (como feicdes da
paisagem) e a escolha do equipamento para avaliacdo da preciséo (ex: RTK-
GNSS/estacao total/TLS).

d) Transformacéo de Coordenadas: Refere-se ao sistema de coordenadas para
coleta de dados e o produto final.

e) Raleamento da Nuvem de Pontos: Aborda os métodos para sobrepor e
reduzir a nuvem de pontos geral.

f) Classificacdo de Pontos: Envolve a selecdo do algoritmo e a definicdo de
uma amostra representativa para avaliacdo da precisao.

g) Edicdo Manual da Nuvem de Pontos: Considera-se opcional, mas
recomendada apds avaliar a preciséo da classificacdo automatica.

h) Interpolacdo para Raster: Trata da selecdo do algoritmo (ex: Topo2Raster,
TIN para Raster).

i) Avaliacdes de Precisdo: Inclui a selecdo de métodos estatisticos em trés
estagios: (1) avaliacdo do levantamento de pré-processamento, (2)
avaliagdo da classificacdo poOs-processamento e (3) avaliagdo da
interpolacao raster.

j) Areas Umidas: Aborda a identificacdo e mapeamento da extensdo de areas
umidas, a selecdo da técnica de reconstrucdo (se necessario) e as
abordagens disponiveis (estacao total robotica, RTK-GNSS, ecosondagem,
correcao de refracdo de nuvem de pontos derivada de fotogrametria SfM,
analise espectral baseada em Optimal Band Ratio Analysis).

Como sugestdes para estudos futuros a consideracdo de buffers ao entorno
dos pontos mensurados em campo para a determinacdo das diferencas e a

comparacao com outros sistemas LIDAR.
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