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RESUMO

BOGGIANI, Fernando Santos. Deteccéo de arvores individuais e cubagem de Pinus elliottii
utilizando LIDAR UAV e MLS. 2026. Dissertacdo (Mestrado em Planejamento e Uso de
Recursos Renovaveis) — Universidade Federal de Sdo Carlos, Sorocaba, 2026.

Este trabalho teve como objetivo avaliar, aprimorar e validar abordagens metodoldgicas
computacionais baseadas em nuvens de pontos LIDAR (Light Detection and Ranging)
embarcado em dispositivos moveis e aéreos para estimativa de parametros dendrométricos em
povoamentos de Pinus elliottii. A dissertacdo esta dividida em dois capitulos. O primeiro
avaliou o desempenho de algoritmos para a Detecgdo de Arvores Individuais (ITD) a partir de
dados LIDAR UAV (Veiculos Aéreos Nao Tripulados), contrapondo uma metodologia
fundamentada no Seccionamento Transversal da nuvem de pontos (STAD) com agrupamento
via algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) em
comparacdo aos métodos tradicionais de contagem pelo dossel. O método STAD obteve o
menor RMSE (8,43% em parcelas circulares e 11,11% em retangulares) ao focar na se¢éo dos
fustes abaixo das copas. O segundo capitulo abordou a cubagem néo destrutiva utilizando um
LiDAR MLS (Escaneamento a Laser mével). O método tradicional de cubagem destrutiva com
suta foi comparado com dois métodos de coleta de diametros na nuvem de pontos LiDAR: 0
primeiro, baseado no Seccionamento Transversal e Contornos por Classes Angulares (STAC)
em linguagem R, avaliando diferentes métricas e classes angulares; e o segundo, processado no
software CloudCompare com o plugin 3Dfin. A parametrizacdo do método STAC (72 classes
angulares e métrica de ponto minimo) obteve a maior acuracia (RMSE de 5,94% e BIAS de
2,5%). Conclui-se que o método STAD supera as limitacdes dos algoritmos classicos centrados
no dossel, enquanto a rotina STAC comprova viabilidade operacional e maior aderéncia ao
contorno de cada se¢do dos fustes em relacdo ao método tradicional e algoritmos consolidados

na literatura.

Palavras-chave: Biometria florestal; DBSCAN; Nuvem de pontos.



ABSTRACT

BOGGIANI, Fernando Santos. Individual tree detection and stem profiling in Pinus elliottii
using UAV and MLS LiDAR. 2026. Dissertation (Master’s in Planning and Use of Renewable
Resources) — Federal University of S&o Carlos, Sorocaba, 2026.

This study aimed to evaluate, improve, and validate computational methodological approaches
based on LIiDAR (Light Detection and Ranging) point clouds embedded in mobile and aerial
devices to estimate dendrometric parameters in Pinus elliottii stands. The dissertation is divided
into two chapters. The first evaluated the performance of Individual Tree Detection (ITD)
algorithms using UAV (Unmanned Aerial Vehicle) LiDAR data, contrasting a methodology
based on point cloud Cross-Sectioning (STAD) with clustering via the DBSCAN (Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algorithm against traditional canopy-
based counting methods. The STAD method achieved the lowest RMSE (8.43% in circular
plots and 11.11% in rectangular plots) by focusing on the stem section below the crowns. The
second chapter addressed non-destructive stem profiling using MLS (Mobile Laser Scanning)
LiDAR. The traditional destructive stem profiling method using a caliper was compared with
two methods of diameter collection from the LiDAR point cloud: the first, based on Cross-
Sectioning and Contours by Angular Classes (STAC) in the R language, evaluating different
metrics and angular classes; and the second, processed in the CloudCompare software using the
3Dfin plugin. The STAC method parameterization (72 angular classes and minimum point
metric) obtained the highest accuracy (RMSE of 5.94% and BIAS of 2.5%). It is concluded that
the STAD method overcomes the limitations of classic canopy-centered algorithms, while the
STAC routine proves operational viability and greater adherence to the contour of each stem
section compared to the traditional method and algorithms consolidated in the literature.

Keywords: Forest Biometrics; DBSCAN; Point Cloud.
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1 INTRODUCAO

O setor de base florestal brasileiro € um dos mais competitivos e produtivos do mundo,
ancorado no manejo intensivo e na alta tecnologia aplicada aos plantios comerciais, com um
crescimento de 10,4% no Produto Interno Bruto (PIB) em 2024. Nesse cendrio, 0 pais possui
cerca de 10,5 milhdes de hectares de florestas plantadas, sendo os géneros Eucalyptus e Pinus
0s grandes protagonistas no fornecimento de matéria-prima para os mais diversos fins
industriais, desde a producdo de celulose e papel até madeira serrada, painéis e resina (IBA,
2025).

Para quantificar esse estoque, a biometria florestal e o inventario continuo
tradicionalmente apoiam-se na amostragem estatistica, na qual parcelas representativas sao
medidas em campo e os resultados extrapolados para o restante do talhdo. Contudo, os métodos
convencionais de mensuracdo apresentam gargalos operacionais substanciais. A dependéncia
de instrumentos analdgicos, como sutas e fitas métricas, além do uso de métodos destrutivos
para a cubagem rigorosa e 0 ajuste de equac6es de volume, tornam o processo oneroso, lento e
suscetivel a erros ndo amostrais (SOARES et al., 2011; WHITE et al., 2016).

Em resposta a essas limitacdes, novas tecnologias tém impulsionado o sensoriamento
remoto para aprimorar a estimativa de atributos florestais. Entre essas inovagoes, a tecnologia
LiDAR (Light Detection and Ranging) consolidou-se como uma ferramenta disruptiva. Ao
utilizar o LiDAR aéreo, por exemplo, a emissdo de pulsos laser é capaz de penetrar as falhas
do dossel, permitindo a reconstrucdo estrutural da floresta em nuvens de pontos 3D de alta
densidade. Essa capacidade tecnoldgica pode viabilizar a transicdo do inventario baseado em
amostragem para a perspectiva do censo florestal, no qual os individuos de um plantio podem
ser localizados e mensurados de forma individualizada (HOLOPAINEN et al., 2014; KANGAS
etal., 2018).

Atualmente, o rapido avanco na miniaturizacdo dos sensores permitiu a integracao do
LiDAR em mudltiplas plataformas, abrindo novas fronteiras para a caracterizagdo florestal a
partir de diferentes perspectivas geometricas. Sensores embarcados em plataformas aéreas,
como os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAVS ou Drones), oferecem uma visdo top-down
(de cima para baixo), ideal para a varredura rapida de grandes areas. No entanto, em
povoamentos maduros e densos como os de Pinus elliottii, o intenso fechamento do dossel e a
complexidade das copas frequentemente causam oclusdes, desafiando o desempenho de
algoritmos classicos de Deteccdo de Arvores Individuais (ITD — do inglés Individual Tree
Detection) e exigindo abordagens de processamento mais robustas e menos dependentes dos
apices (MOHAN et al., 2021).
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Por outro lado, os sistemas moveis de varredura a laser (HMLS - Handheld Mobile
Laser Scanning), que operam no sub-bosque sustentados por algoritmos de localizacdo e
mapeamento simultaneos (SLAM - do inglés Simultaneous Localization and Mapping),
oferecem uma perspectiva bottom-up (de baixo para cima). Essa abordagem terrestre contorna
as oclusdes do dossel e fornece uma nuvem de pontos com maior densidade nos fustes. Este
detalhamento permite a extracdo de perfis transversais, para a obtencdo de didmetros ao longo
do tronco e a realizacdo de cubagem de forma totalmente ndo destrutiva (LIANG et al., 2018;
DALLA CORTE et al., 2020). O grande desafio tecnologico atual, no entanto, estd na
capacidade de processar computacionalmente essa massiva quantidade de dados de forma
eficiente, contornando ruidos e irregularidades morfoldgicas proprias da arvore.

Nesse contexto de modernizacdo do inventario e necessidade de solucdes
computacionais aplicadas, a presente dissertacdo propde avaliar, aprimorar e validar
abordagens metodoldgicas baseadas em nuvens de pontos LIiDAR para a estimativa de

parametros dendrométricos em Pinus elliottii.
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2 CAPITULO 1
DETECCAO DE ARVORES INDIVIDUAIS EM NUVEM DE PONTOS LiDAR UAV

RESUMO

BOGGIANI, Fernando Santos. Titulo: DETECCAO DE ARVORES INDIVIDUAIS EM
NUVEM DE PONTOS LiDAR UAV. Sorocaba: UFSCar, 2026. Cap 1. P. 12. Dissertacdo
(Mestrado em Planejamento e Uso de Recursos Renovaveis) — Universidade Federal de S&o
Carlos, Sorocaba, 2026.

A necessidade de estimativas de estoque cada vez mais acuradas tem impulsionado a transicédo
do modelo de inventario florestal amostral para o censo florestal completo, cenario no qual a
tecnologia LIDAR embarcada em Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAV) apresenta grande
destaque. Contudo, a Detecgéo de Arvores Individuais (ITD) em povoamentos antigos enfrenta
desafios estruturais devido ao intenso fechamento do dossel. Este capitulo teve como objetivo
avaliar e comparar o desempenho de diferentes metodologias de ITD aplicadas a uma nuvem
de pontos LIDAR UAYV de alta densidade (500 pontos.m-2) em um talh&o de Pinus elliottii com
41 anos de idade. Foram comparados algoritmos classicos focados no dossel superior, como o
filtro de maximos locais e o crescimento de regido na nuvem de pontos, com uma abordagem
metodoldgica fundamentada no seccionamento transversal da nuvem de pontos e agrupamento
por meio do algoritmo DBSCAN (STAD). A validagdo ocorreu em 60 unidades amostrais
(circulares e retangulares) a partir de contagem manual. Os resultados indicaram a
superioridade da deteccdo pelo seccionamento transversal, onde a melhor parametrizacédo
(STAD de 3,0 m e raio de vizinhanc¢a de 1,5 m) obteve 0 menor RMSE (Raiz do Erro Quadratico
Médio) em parcelas circulares (8,43%) e retangulares (11,11%), e um BIAS da estimativa de
0,43% e 1,11% respectivamente. Conclui-se que a analise direta na porcdo desobstruida dos
fustes reduz erros de omiss@o e comisséo oriundos de copas irregulares, além de se mostrar

robusta contra o efeito de borda, superando os métodos limitados a estrutura do dossel.

Palavras-chave: CENSO; DBSCAN:; Pinus elliotti.
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2.1 INTRODUCAO
O inventario florestal fundamenta-se na teoria de amostragem para determinar ou

estimar caracteristicas quantitativas e qualitativas da floresta (Scolforo, 2025). A quantificacdo
do ndmero de arvores por hectare constitui uma métrica de consideravel importancia neste
ambito, a qual, tradicionalmente, é realizada por meio da contagem de individuos nas unidades
amostrais, acompanhada das medic6es de didmetro e altura, com posterior inferéncia estatistica
para o restante da populacédo (Scolforo, 2025).

No entanto, a alta variabilidade espacial dos talhdes e a necessidade de estimativas de
estoque cada vez mais acuradas tém impulsionado a busca por tecnologias que permitam a
transicdo do modelo amostral para o censo florestal completo. Nesse cenario, a tecnologia
LiDAR (Light Detection and Ranging) consolidou-se como uma ferramenta de sensoriamento
remoto mais promissora para a extracao de atributos em inventarios florestais (White et al.,
2016; Xu et al., 2021; Corte et al., 2022).

Os sensores LIDAR emitem pulsos de laser que, com base nos retornos, estabelecem a
distancia entre o sensor e a superficie, registrando o dossel da floresta e toda a sua estrutura
vertical, incluindo o sub-bosque, em uma nuvem de pontos tridimensional (3D) (Bigdeli et al.,
2018). Quando o sensor é embarcado em Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAVS), a obtencéo
de densidades acima de 50 pontos.m viabiliza a Detec¢do de Arvores Individuais (ITD) e a
estimativa de suas alturas com elevada preciséo (Wallace et al., 2014; Yu et al., 2021).

As metodologias de deteccdo de arvores podem ser classificadas, essencialmente, em
algoritmos que operam diretamente na nuvem de pontos ou em modelos digitais (rasters), como
0 Modelo Digital de Superficie Normalizado (MDSN) (Hui et al., 2022).

Entre as abordagens baseadas no MDSN, destaca-se o uso do Filtro de Maximos Locais
(LMF), método de simples aplicacdo, mas com perda efetiva em florestas com copas muito
préximas (Mohan et al., 2021). J& métodos que operam na nuvem de pontos focados nas copas,
como o proposto por Li et al. (2012), embora apresentem melhorias substanciais ao isolar as
copas geometricamente em 3D, demandam elevado custo computacional e calibracdo complexa
de pardmetros espaciais.

Em contrapartida, a disponibilidade de nuvens de alta densidade (acima de 1.400
pontos.m?) permite a aplicacdo de algoritmos originalmente desenvolvidos para o
escaneamento a laser terrestre (TLS — Terrestrial Laser Scanning) em dados aéreos, com maior
densidade de pontos na base do fuste, viabilizando a extracdo do Didmetro & Altura do Peito

(DAP) de cada arvore individual por meio de métodos como RANSAC (Random Sample
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Consensus) e Transformada de Hough (Olofsson et al., 2014; Couto et al., 2017; Corte et al.,
2020).

Seguindo essa premissa, diversos estudos tém segmentado as arvores diretamente pelo
fuste utilizando algoritmos de agrupamento como o k-means (Puliti et al., 2020; Ibrahim et al.,
2025), o DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) (Wang et al.,
2020; Hyyppa et al., 2020; Gollob et al., 2020) e o HDBSCAN (Hierarquical Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) (Neuville et al., 2021).

Neste contexto, este capitulo tem como objetivo avaliar o desempenho de diferentes
metodologias de ITD aplicadas a uma nuvem de pontos LIDAR UAV em um povoamento de
Pinus elliottii. Especificamente, o estudo compara a acurécia de algoritmos consagrados na
literatura, baseados em MDSN e nuvem 3D, com uma abordagem metodoldgica fundamentada
no seccionamento transversal da nuvem de pontos e agrupamento por meio do algoritmo

DBSCAN, visando maximizar a assertividade na contagem de arvores individuais.

2.2 MATERIAL E METODOS
O desenvolvimento deste estudo foi estruturado em cinco etapas operacionais

sequenciais: aquisi¢do dos dados remotos, pré-processamento da nuvem de pontos, definicdo
das unidades amostrais e referéncia de campo, aplicacdo dos algoritmos de detecgdo de arvores

individuais (ITD) e, por fim, a avaliacdo de desempenho dos métodos (Figura 1).

Figura 1 — Fluxograma das etapas da metodologia descrita.
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N ) =» (Cloudcompare) ]
‘ 30 parcelas circulares | ‘ MDSN | ‘ Nuvem de pontos normalizada

Fonte: Elaborado pelo autor
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2.2.1 Area de estudo
O estudo foi conduzido em um talhdo de Pinus elliottii (Figura 2), com area de 55

hectares e idade aproximada de 41 anos, localizado na Floresta Nacional (FLONA) de Capéo

Bonito, localizada no municipio de Capédo Bonito — SP.

Figura 2 — Localizag&o de pontos amostrais langados na area de estudo, localizada na Floresta
Nacional de Capéo Bonito, Capao Bonito, S&o Paulo.

Sio Paulo - SP
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100
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Fonte: Elaborado pelo autor

2.2.2 Coleta de dados e processamento da nuvem de pontos
O levantamento dos dados foi realizado utilizando um Veiculo Aéreo Nao Tripulado

(UAV) multirrotor modelo DJI Matrice 350 RTK. A utilizagdo do sistema RTK (Real-Time
Kinematic) embarcado garantiu o georreferenciamento com precisdo centimétrica das rotas de
V0O.

O UAV foi equipado com o sensor Zenmuse L2, o qual integra um sensor LIDAR e uma
camera RGB, operando com uma taxa de emissé@o de 240.000 pulsos por segundo (240 kHz) e
capacidade de registrar até cinco retornos por pulso emitido. O sensor possui alcance de até 250
metros com 10% de refletividade, com precisdo de 5 cm na horizontal e 4 cm na vertical a 150
metros de distancia (DJI, 2023).
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Os voos foram executados a uma altura de 100 metros acima do nivel do solo, operando
com uma velocidade de deslocamento de 8 m s™ e sobreposicao lateral entre as faixas de voo
de 60%. Essa parametrizacdo de voo resultou em uma nuvem de pontos 3D com densidade
média de 500 pontos m,

O processamento da nuvem de pontos da area de estudo foi realizado em linguagem de
programagéo R (R Core Team, 2024), com uso do pacote lidR (Roussel et al., 2020), o qual
fornece funcgdes para manipulacdo de dados LIDAR. O fluxo de processamento abrangeu as
etapas de filtragem de ruidos, classificacdo dos pontos (terreno e vegetacdo), normalizacao das
alturas e geracdo dos Modelos Digitais de Terreno (MDT) e MDSN.

A eliminacdo de ruidos da nuvem de pontos foi executada com a funcéo classify_noise
aplicando o algoritmo Statistical Outlier Removal (SOR). O filtro atua removendo pontos
discrepantes com base na distancia média de cada retorno em relacéo aos seus k vizinhos mais
proximos, excluindo aqueles que ultrapassam um limiar estipulado pelo desvio padrdo da
vizinhanca, conforme descrito por Rusu et al. (2008).

Em seguida, a identificacdo dos pontos correspondentes ao solo foi realizada com a
funcao classify_ground, aplicando o algoritmo Cloth Simulation Filter (CSF). Este método atua
invertendo matematicamente a nuvem de pontos 3D, a partir da simulacdo da queda de um
tecido virtual cobrindo a superficie, classificando como terreno os retornos que interceptam
essa malha simulada, conforme descrito por Zhang et al. (2016). Os demais pontos que
permaneceram acima desse modelo de solo foram classificados como vegetacéo.

A funcdo rasterize_terrain foi utilizada para o processamento do MDT com resolucgéo
de 0,5 m, utilizando a interpolacédo espacial com Ponderacgéo pelo Inverso da Distancia (Inverse
Distance Weighting - IDW), com a selecéo de pontos baseada no algoritmo dos vizinhos mais
préximos (k-Nearest Neighbors - KNN) (Bater et al., 2009).

A normalizacdo da nuvem de pontos foi realizada com a funcdo normalize_height, que
subtrai a cota do MDT da elevagdo absoluta de cada ponto, equalizando o nivel do solo para Z
= 0. Por fim, o MDSN foi gerado com resolucdo de 0,5m a partir da funcéo rasterize_canopy
empregando o algoritmo pit-free. Este método atua modelando uma superficie continua das
copas ao preencher falsas depressdes triangulando pontos de primeiros retornos em diferentes

niveis de altura, conforme descrito por Khosravipour et al. (2014).

2.2.3 Dimensionamento dos pontos amostrais
Para a definicdo das parcelas e posterior recorte na nuvem de pontos e MDSN, foram

lancados aleatoriamente 30 pontos amostrais na area de estudo (Figura 2), e, para avaliar o
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desempenho dos métodos de ITD, em cada ponto amostral, foram estabelecidas parcelas
circulares com raio de 12,62 m (500 m?) e parcelas retangulares com dimensdo de 20 x 30 m
(600 m2), totalizando 60 parcelas, sendo 30 de cada formato com mesmo ponto central.

A escolha por avaliar algoritmos de contagem em dois formatos de parcela se justifica
pelos potenciais vieses que cada formato apresenta. No inventério tradicional, parcelas
circulares sdo de facil instalagdo e possuem baixa vulnerabilidade a erros de area em
comparacdo as parcelas retangulares, as quais podem sofrer com a tendéncia de inclusao
indevida de arvores de grande porte pelas equipes de campo ao deslocar os limites da parcela
(Paul et al., 2019). Essa influéncia geométrica também se reflete no sensoriamento remoto,
como constatado por Packalen et al. (2023), em um estudo avaliativo utilizando dados LiDAR
aerotransportado, observaram o RMSE superior nas parcelas de formato quadrado em relacéo
as circulares, devidamente atribuido a maior proporcao de arvores de borda em formatos com

cantos retos.

2.2.4 Contagem de individuos nas unidades amostrais
A validacdo dos algoritmos baseou-se na contagem manual das arvores a partir da

visualizagdo da estrutura 3D da nuvem de pontos normalizada, em cada amostra, no software
CloudCompare (Cloudcompare, 2024). Para otimizar a visualizagdo de fustes, o procedimento
foi executado isolando cada linha de plantio de forma sucessiva, nas parcelas circulares (Figura
3a) e retangulares (Figura 4a). Em cada linha, os fustes foram contabilizados, e o somatério

total estabeleceu o nimero real de arvores por parcela.
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Figura 3 — Recorte e ilustracdo da contagem das parcelas retangulares (a) e circulares (b).

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 1 sintetiza a caracterizagdo estrutural e a estatistica descritiva do povoamento
para ambos os formatos de parcela, como premissa inicial para definicdo dos parametros dos

algoritmos a partir do raio e diametro de copa médio.

Tabela 1 — Estatistica descritiva da contagem manual de individuos de Pinus elliottii e
parametros estruturais para os diferentes formatos de unidades amostrais.

Formato da parcela Circular  Retangular
N° de parcelas 30 30
Area da parcela (m?) 500 600
N° de &rvores total 487 610
Média (arvore parcela™) 16,2 20,3
Média (arvore ha) 324 338
Desvio padrao 2,10 2,54
Coeficiente de variacao (%) 12,91 12,48
Densidade (m?2 arvore™?) 30,9 29,6
Raio de copa média (m2) 3,1 3,1

Diametro de copa médio (m2) 6,2 6,2
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Apesar da diferenca de tamanho e formato, ambas as geometrias refletiram uma
densidade populacional consistente para o talhdo, estimada em aproximadamente 324 a 338
arvores por hectare.

A distribuicdo de pontos em relacdo a altura (Figura 4a), destaca a maior concentracao
de retornos LIiDAR entre 23 e 30 metros, evidenciando copas achatadas e arredondadas,
caracteristica que compromete o desempenho de algoritmos baseados no formato de copa, 0s

quais sdo voltados para identificacdo de arvores pelo formato cénico da copa (DALPONTE et

al., 2016; MOHAN et al., 2021).

Figura 4 — (a) Perfil de distribuigdo vertical do nimero de pontos LiDAR em relagdo a altura.
(b) Disposicéo lateral dos pontos nos eixos X e Z.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, a visualizagdo da nuvem de pontos lateralmente (Figura 4b) revela uma
zona de baixa densidade de retornos na porg¢éo intermediaria dos fustes, compreendida entre 5
e 20 metros de altura. E exatamente essa desobstrucéo estrutural que fundamenta a aplicagdo

da metodologias de agrupamento pelo fuste, viabilizando a segmentacdo (WANG et al., 2020).
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2.2.5 Métodos de contagem avaliados

Foram avaliados trés diferentes métodos computacionais: o Filtro de Maximos Locais
(LMF), o Algoritmo Li 2012 (LI) e o Seccionamento Transversal do Fuste e Agrupamento com
Algoritmo DBSCAN (STAD). O LMF atua sobre 0 MDSN, enquanto os métodos LI e STAD
operam diretamente na nuvem de pontos LiDAR.

2.2.5.1 Filtro de m&ximos locais (LMF)
Aplicado sobre o MDSN por meio da funcdo locate_trees parametrizada com o

algoritmo Imf (Popescu et al., 2004) do pacote lidR, o método identifica o pixel de maior valor
altimétrico dentro de uma janela de busca mével (argumento ws) (Figura 5), assumindo-o0 como
0 apice de uma arvore. A principal limitacdo deste método é a sua sensibilidade ao tamanho da
janela: dimens6es muito pequenas tendem a gerar erros de comisséo (falsos positivos em galhos
laterais), enquanto janelas muito amplas causam erros de omissdo (exclusdo de arvores
dominadas). Para avaliar a influéncia da variacdo do tamanho das copas e mitigar esses erros,
o0 algoritmo foi testado atribuindo ao parametro ws dimensdes circulares com diametros de 4,5,
5,0 e 6,0 metros. Esses valores foram balizados pelo didmetro de copa médio estimado no
inventario manual do talhdo (6,2 m), buscando encontrar a parametrizacdo que melhor

represente a dimensdo real das copas de Pinus elliottii em cada parcela.

Figura 5 — Visualizagéo superior da parcela florestal. (a) Projecdo ortogonal da nuvem de
pontos bruta. (b) MDSN com a aplicacdo do algoritmo de LMF em janela mdvel de 5 metros,

evidenciando os apices detectados (pontos pretos) e a area de busca (circulos brancos).

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.2.5.2 Algoritmo Li 2012 (LI)
O algoritmo descrito por Li et al. (2012) (LI), executado através da fungdo

segment_trees parametrizada com o método 1i2012 do pacote lidR, atua como um algoritmo de
crescimento de regido diretamente na nuvem de pontos 3D. O algoritmo identifica 0 ponto mais
alto da nuvem como a primeiro ponto da copa e, iterativamente, incorpora 0s pontos vizinhos
baseando-se em limiares de distancia horizontal, isolando as arvores individualmente ao
avancar do topo para a base do dossel. Assim, em contraste com o método LMF, que se restringe
a identificacdo de picos altimétricos, o algoritmo LI promove a segmentacao integral das copas
e fustes. Embora a modelagem volumétrica das copas ndo seja 0 escopo desta analise, tal
individualizagdo otimiza a contagem das arvores (Figura 6).

A analise de sensibilidade do método consistiu no pareamento do raio de busca inicial
méaximo (R) com o limiar de distancia da base da copa (dt2), estruturados em trés cenarios
derivados do raio médio de copa observado. O primeiro cenario atribuiu R de 3,00 m e dt2 de
2,50 m; o segundo avaliou R de 2,75 m e dt2 de 2,25 m; e o terceiro restringiu R a 2,50 m e dt2
a 2,00 m. Os demais parametros estruturais requeridos pela fungdo como o limiar de distancia
horizontal superior (dt1), a cota de separagdo altimétrica (Zu) e a altura minima de classificacéo

(hmin) foram mantidos em seus valores padrdo (default) estabelecidos pelo pacote lidR.

Figura 6 — Visualizacdo da segmentacéo de arvores individuais na nuvem de pontos através do
algoritmo de Li2012 em uma parcela circular: vista superior (a), vista lateral (b) e vista das

copas (C).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.2.5.3 Seccionamento Transversal do Fuste e Agrupamento com Algoritmo DBSCAN
(STAD)
Para a contagem e localizacdo dos individuos a partir das nuvens de pontos LiDAR, foi

aplicada uma metodologia baseada no seccionamento transversal da nuvem de pontos adaptada
de Gollob (2020). A abordagem fundamenta-se na premissa da existéncia de uma zona de
menor densidade de pontos ao longo do perfil vertical do povoamento, caracterizado pela regido
dos fustes sem a interferéncia excessiva do dossel e do sub-bosque. O processamento foi
executado em linguagem de programacéo R, utilizando os pacotes lidR para a manipulacédo da
nuvem de pontos (Roussel et al., 2020) e dbscan para o agrupamento espacial bidimensional
desenvolvido por Hahsler et al. (2019).

O algoritmo DBSCAN, proposto originalmente por Ester et al. (1996), opera através
de uma légica de densidade, identificando agrupamentos com base na proximidade espacial dos
pontos. O funcionamento baseia-se em dois parametros fundamentais: o epsilon (eps), que
define o raio de busca em torno de cada ponto, e 0 minPts, que estabelece o nimero minimo de
vizinhos necessarios dentro desse raio para que um ponto seja considerado parte de um grupo.

A definicdo da altura de cada seccao baseou-se na identificacdo automatica do estrato
vertical com a menor densidade de pontos, caracteristica de fustes desobstruidos. Para isso, a
distribuicéo vertical (eixo Z) da nuvem foi discretizada em um histograma com classes de 1
metro de altura. A busca pela camada ideal foi delimitada entre a metade da altura total do
dossel e o topo da floresta, estratégia adotada para isolar o fuste e reduzir interferéncias de
pontos do sub-bosque. Por fim, o valor central da classe que apresentou a menor frequéncia de
retornos dentro deste intervalo foi selecionado como o nivel de referéncia para os recortes

subsequentes (Figura 7a).
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Figura 7 — lustragdo das etapas do método de STAD em 2D. (a) Perfil vertical da parcela com
a demarcacdo do valor central da classe com menor nimero de pontos. (b), (c) e (d) demonstram
as trés configuracdes de recorte testadas: seccionamentos transversais com espessuras de 2 m

(b), 4 m (c) e 6 m (d), exibindo o perfil vertical (X,Z) e a respectiva projecdo no plano (X,Y).
(b)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da altura central da classe central de menor nimero de pontos, a nuvem de
pontos foi recortada e processada em trés configuracGes distintas para avaliar a sensibilidade
do método (Figura 7b), pareando a espessura da fatia vertical com o raio de vizinhanca espacial
do algoritmo DBSCAN. Na primeira configuracdo, utilizou-se um intervalo de 1 metro em
relacdo ao valor central da classe com menor nimero de pontos para a espessura (Z), associado
a um eps de 0,5 m; na segunda, o intervalo foi expandido para 2 metros com eps de 1,0 m; e,
na terceira, adotou-se 3 metros de espessura vertical com eps de 1,5 m. Em todas as execucoes,
0 numero minimo de pontos (minPts) foi fixado em 5. A partir de cada recorte, a nuvem foi
projetada bidimensionalmente (x,y), o algoritmo DBSCAN foi aplicado e cada agrupamento

foi considerado uma secéo do fuste (Figuras 7c e 8).
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Figura 8 — llustracdo das etapas do método de STAD diretamente na nuvem de pontos para o
agrupamento em 2D. (a) Vista lateral da nuvem de pontos destacando a faixa de seccionamento
no fuste de 6m. (b) Recorte da sec¢éo. (c) Projecao bidimensional e identificacdo dos individuos

com o algoritmo DBSCAN com eps de 1,5.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.5.4 Sintese dos cenarios avaliados
A Tabela 2 sintetiza todas as configuraces parametrizadas para os trés algoritmos de

deteccdo de arvores individuais (LMF, LI e STAD) testados neste estudo.

Tabela 2 - Sintese das parametrizacdes avaliadas para os algoritmos de deteccdo de arvores
individuais (LMF, LI e STAD).

Método Configuracao Parametros avaliados Parametros fixos
LMF (4.5) ws=45m
LMF LMF (5.0) ws=50m -
LMF (6.0) ws=6,0m
LI (3.00) R =3,00 m; dt2 =2,50 m
Ll dtl = Padrf?lo
LI (2.75) R=275m;dt2=2,25m Zu = Padrio
L1 (2.50) R =2,50m; dt2 =2,00 m
STAD (2m) Espessura=2m; eps=0,5m
STAD STAD (4m) Espessura=4m; eps=1,0m minPts = 5

STAD (6m)

Espessura=6m;eps=15m
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2.2.6 Andlise estatistica e eficiéncia computacional
Para quantificar a acuracia de cada método ITD em relagcdo a contagem manual, as

contagens estimadas foram comparadas com as contagens observadas por meio do Raiz do Erro
Quadratico Médio (Root Mean Square Error - RMSE) e Viés (Bias - BIAS), calculados pelas

respectivas equagdes:

BIAS = ~¥1, (i — 91) @

BIAS (%) = (%AS) x 100 @)

RMSE = I3~ 50? ©

RMSE (%) = (%) X 100 4
Em que:

¥; € 0 nimero de arvores estimado pelo algoritmo na parcela i;
y; € 0 nimero de arvores contado manualmente na parcela i;
¥ € 0 nUmero médio de arvores observadas; e n € o nimero total de parcelas.

A eficiéncia computacional foi calculada pelo tempo médio de processamento por
parcela para cada método de ITD (Equagdo 5). A extracdo dos tempos foi realizada de forma
automatizada no R utilizando a funcdo Sys.time() desde o carregamento da nuvem de pontos até
a contagem final. Todos os processamentos foram executados em um computador equipado
com processador Intel Core i5 92 geracdo, 24 GB de memdria RAM e sistema operacional
Windows 11.

7, = L ©)

Em que:

Tp é 0 tempo médio de processamento por parcela (em segundos);

Tt corresponde ao tempo registrado no termino do processamento do conjunto de parcelas;
Ti € o tempo inicial registrado antes da execu¢do do algoritmo;

n o numero de parcelas avaliadas.
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2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO
Os resultados de contagem para cada algoritmo, sob suas respectivas parametrizagdes

espaciais, estdo sintetizados na Tabela 3. Observou-se que o0 BIAS da estimativa apresentou
uma expressiva amplitude, variando de -5,53 a 2,50 nas parcelas retangulares e de -3,70 a 2,07
nas parcelas circulares. Os maiores valores RMSE e os BIAS concentraram-se nas

configuracdes extremas dos algoritmos, especificamente em STAD (2.0), LMF (6.0) e L1 (2.5).

Tabela 3 — NUmero total de arvores detectadas, Média, RMSE e BIAS da contagem de
individuos estimada pelos diferentes algoritmos e parametrizagdes, em parcelas circulares e
retangulares.

Parcela Método Total Média BIAS BIAS RMSE RMSE

(%) (%)
Observado 487 16,2 - - - -
STAD (6.0) 488 16,3 0,07 0,41 1,37 8,43

STAD (4.0) | 456 152 | -1,00 617 | 195 12,03

LI (3.0) 459 153 | -090 556 | 2,54 1566
LMF (5.0) 462 154 | 080  -494 | 265 1633
Circular LI (2.75) 511 170 | 083 514 | 273 16,83
LMF (4.5) 518 17,3 1,07 6,58 2,85 17,6

LI (2.5) 548 18,3 207 1276 | 326 20,10
STAD (2.0) | 375 125 | 370 -2284 | 415 2563
LMF (6.0) 388 129 | -327 2016 | 433 26,72

Observado 610 20,3 - - - -
STAD (6.0) 601 20,0 -0,30 -1,48 2,26 11,11
STAD (4.0) 546 18,2 -2,13 -10,49 2,89 14,20
LMF (4.5) 641 21,4 1,03 5,08 3,11 15,32
LI (2.75) 634 21,1 0,80 3,93 3,24 15,91
Retangular LMF (5.0) 570 19,0 -1,33 -6,56 3,35 16,46
LI (3.0) 568 18,9 -1,4 -6,89 34 16,70
LI (2.5) 685 22,8 2,50 12,30 4,11 20,22
LMF (6.0) 488 16,3 -4,07 -20,00 4,89 24,06
STAD (2.0) 444 14,8 -5,53 -27,21 5,92 29,10
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O método de STAD (6,0) com espessura de 6 metros e eps de 1,5 m, obteve os melhores
resultados nas duas geometrias de parcelas, tanto nas cirulares (RMSE de 8,43% e BIAS de
0,41%), quanto nas retangulares (RMSE de 11,11% e BIAS de -1,48%).

A andlise  evidenciou que configuracbes de seccionamento muito estreitas
comprometem a detecgdo. O uso do STAD (2.0), que avalia uma faixa do fuste de apenas 1
metro de espessura, resultou na deteccdo de um numero significativamente menor de
individuos, com subestimativas (BIAS) de -22,84% e -27,21% para parcelas circulares e
retangulares, respectivamente. Isso indica que, para a densidade media da nuvem de pontos
avaliada (500 pontos m-2), uma secgéo de baixa espessura ndo fornece retornos suficientes para
satisfazer o parametro de adensamento minimo (minPts = 5) definidos com o algoritmo
DBSCAN, culminando em erros de omiss&o.

Em relacdo aos métodos baseados na estrutura do dossel, o0 melhor desempenho nas
parcelas circulares foi obtido pelo algoritmo LI (3.0), com RMSE de 15,66%, seguido
proximamente pelo LMF (5.0), com 16,33%. A dificuldade desses métodos em isolar as copas
corrobora a literatura cientifica, que aponta uma expressiva perda de precisdo em plantios
florestais mais antigos. Conforme destacado por Aubry-Kientz et al. (2019) e Mohan et al.
(2021), a medida que os povoamentos atingem a maturidade, as copas perdem a dominancia
apical, desenvolvendo arquiteturas mais achatadas e ramificagOes laterais irregulares. Essa
complexidade morfol6gica cria multiplos picos altimétricos para um mesmo individuo,
tornando o uso de janelas moveis altamente ineficiente e limitando severamente a aplicacdo de
algoritmos como o LMF em dosséis fechados.

A andlise da distribuicdo dos residuos (Figuras 9 e 10) elucida a forte sensibilidade da
parametrizacdo espacial nos métodos LMF e LI. Ao utilizar janelas moveis ou raios de busca
menores, como no LMF (4.5) e LI (2.5), observou-se um viés positivo caracteristico de erros
de superestimativa. Nesses cenarios, o algoritmo fragmenta copas largas e identifica
incorretamente ramificagcdes laterais vigorosas como sendo novos apices. Inversamente, a
ampliacdo exagerada desses parametros, evidenciada no LMF (6.0), gera subestimativas
drésticas (viés negativo em torno de -20%), pois a area de busca passa a englobar arvores

vizinhas dominadas, fundindo-as em um Unico individuo detectado.
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A visualizagéo espacial da deteccdo, apresentada na Figura 11, evidencia de forma clara
as divergéncias estatisticas e 0 comportamento preditivo detalhado anteriormente. Fica evidente
a alta suscetibilidade dos algoritmos baseados na estrutura do dossel (LMF e LI) a calibracéo

de seus parametros espaciais, bem como a superioridade posicional do método STAD.

Figura 11 — Detecgéo de fustes nos metodos avaliados. (a) Parcela retangular com contagem

real de 23 fustes. (b) Parcela circular com contagem real de 15 fustes.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na parcela retangular (Figura 11a), cuja contagem real aferida em campo foi de 23
fustes, as parametrizagcdes com raios de busca e janelas menores (LMF 4.5 e LI 2.75) incorreram
em superestimativas, detectando 24 individuos. Visualmente, nota-se que essas deteccOes
excedentes (representadas pelos pontos em branco) ocorrem frequentemente préximas a outras
arvores ou nas bordas, caracterizando erros de comissdo onde galhos laterais de copas largas e
irregulares sdo identificados como novos apices. Em contrapartida, ao tentar mitigar esse efeito
ampliando as areas de busca para LMF 5.0 e LI 3.0, a contagem na mesma parcela reduziu para
19 e 18 individuos detectados, respectivamente. Essa subestimativa ocorre, em grande parte,
porgue o algoritmo ndo consegue separar arvores codominantes ou com copas muito proximas,

acabando por registrar um anico individuo.
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O mesmo padréo de instabilidade repete-se na parcela circular (Figura 11b, contagem
real de 15 fustes). Embora o LMF 5.0 e o LI 3.0 tenham atingido numericamente a contagem
correta (n = 15), a disposi¢do planimétrica dos pontos evidencia falhas de posicionamento,
sugerindo que o acerto numérico total pode ter sido influenciado por uma compensacao entre
erros de omissao internos e erros de comissao nas bordas.

O método STAD, por sua vez, demonstrou excepcional estabilidade e aderéncia a
distribuicédo espacial real do povoamento. A configuracdo STAD (6.0) atingiu a contagem exata
tanto na parcela retangular (23 individuos) quanto na circular (15 individuos). A distribuicéo
planimétrica das detec¢des do STAD revela a principal vantagem da técnica que ao segmentar
e agrupar os pontos na porcao inferior e desobstruida do sub-bosque, a coordenada estimada se
aproxima da base do tronco do fuste. Essa abordagem isola a influéncia da assimetria das copas
impedindo que arvores validamente pertencentes a unidade amostral sejam omitidas caso suas
copas se projetem para fora dos limites da parcela.

Neste sentido, a variacdo de desempenho entre os algoritmos é impulsionada pela
incidéncia do efeito de borda nas unidades amostrais. Conforme abordado por Dalponte et al.
(2016) e Mascaro et al. (2011), inventarios florestais por sensoriamento remoto lidam com
incertezas estruturais inerentes as extremidades das parcelas virtuais.

A validacdo visual tridimensional, apresentada nas Figuras 12 e 13, elucida o
comportamento espacial dos algoritmos frente a estrutura do plantio do Pinus elliottii. Nessas
representacdes, os cilindros azuis demarcam a localizacdo real dos fustes enraizados dentro dos
limites da parcela (detectados com assertividade pelo método STAD), enquanto as esferas (em
magenta para LMF e vermelho para L1) indicam os &pices detectados pelos métodos baseados
no dossel.

Nas Figuras 12a e 12c, nota-se a ocorréncia cléssica de erros de comisséo, os algoritmos
LMF (4.5) e LI (2.75) posicionam esferas de detec¢do nas extremidades superiores da nuvem
de pontos, impulsionados por copas de arvores externas que se projetam para o espacgo aéreo da
parcela. Como evidenciado pelas elipses vermelhas, ndo ha cilindros azuis (fustes) sob essas
copas, resultando em uma contagem falsamente inflada de individuos.

Simultaneamente, a pequena diferencga nos parametros foi responsavel por gerar o efeito
reverso no LMF (5.0) na Figura 12b e no LI (3.0) na Figura 12d. As elipses vermelhas nestas
imagens destacam cilindros azuis validados pelo método STAD que ndo possuem
correspondéncia de apices (esferas) no dossel. 1sso ocorre porque as copas dessas arvores estdo
suprimidas, inclinadas ou fundidas morfologicamente com arvores dominantes vizinhas,

indetectaveis pelos algoritmos.
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Figura 12 — llustracdo das divergéncias nos métodos LMF e LI em parcelas retangulares. (a)
LMF (4.5) Deteccdo de copa néo inclusa na parcela. (b) Fuste detectado por STAD (6,0), mas
ausente em LMF (5,0). (b) Deteccao de copa ndo inclusa na parcelaem LI (2,75). (d) Copa ndo
considerada em L1 (3,0) foi detectada por STAD (6,0).

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 13 aprofunda a analise das falhas de deteccdo nas parcelas circulares. A Figura
13a ilustra a instabilidade geométrica do LMF quando submetido a janelas restritas (4,5 m). A
elipse destaca a alocacdo de multiplas esferas sobre o que aparenta ser um unico individuo ou
um agrupamento muito denso, evidenciando a fragmentagdo da copa.. As Figuras 13b e 13c
reiteram o padrdo de falha nas bordas, onde o LMF (5.0) e 0 LI (2.75/ 3.0) contabilizam copas

intrusas e, contraditoriamente, omitem fustes reais estabelecidos no interior da amostra.
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Figura 13. (a) Dupla deteccdo de copa em LMF (4,5). (b) Algoritmo LMF (5,0) com incluséo
de duas copas ausentes na parcela e auséncia de contagem em copa com fuste identificado em
STAD (3,0). (c) LI (2,75) e LI (3,0) com 0 mesmo comportamento de LMF (5,0) na imagem
(b). (c) Fuste ndo contabilizado em STAD (6,0) devido auséncia de pontos na espessura da

seccao.

(©) (d)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Contudo, a andlise visual também impde o reconhecimento das limitacdes inerentes ao
método STAD, conforme ilustrado na Figura 13d. A elipse vermelha aponta um fuste real que
néo foi contabilizado pelo STAD. Essa omissao decorre da ocluséo do feixe laser ou de sombras
geradas pela copa, resultando em uma drastica reducéo da densidade de pontos LiDAR naquela

coordenada especifica. Consequentemente, o nimero de retornos presentes na se¢do de 6 metros
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ndo foi suficiente para atingir o limiar de adensamento (minPts = 5) exigido pelo algoritmo
DBSCAN, impedindo a formacao do agrupamento e deteccdo deste fuste.

Apesar dessa limitacdo, a analise tridimensional atesta que a transicdo da detecgédo de
arvores individuais do dossel para a seccdo desobstruida do fuste constitui uma alternativa
altamente efetiva. Embora o método STAD seja suscetivel a oclusdes locais que reduzem a
densidade da nuvem de pontos, sua robustez contra o efeito de borda e a fragmentagéo de copas
garante o seu desempenho superior. Essa eficacia do agrupamento espacial é diretamente
corroborada por Gollob et al. (2020) e Tockner et al. (2022), que reportaram uma taxa de
deteccdo de 100 e 96%, respectivamente, embora tenham aplicado em TLS, oem que a
densidade de pontos no fuste é superior. De modo semelhante, outros autores alcangcaram alta
assertividade na deteccdo de fustes ao aplicarem o algoritmo DBSCAN em secdes
bidimensionais de dados LiDAR aéreos, com taxas de 100% de detec¢do para Pinus sp., mesmo
sob condicdes de severa oclusdo (Hyyppé et al., 2020).

Além da acurdcia de detec¢do, a avaliacdo da eficiéncia computacional (Tabela 4)
revelou contrastes expressivos entre as abordagens avaliadas, constatando a complexidade de

cada algoritmo pelo tempo de processamento por parcela.

Tabela 4 — Tempo médio de processamento computacional por unidade amostral (em segundos)
para as diferentes parametrizacdes dos algoritmos de detec¢do de arvores individuais (LMF, LI
e STAD).

Método Configuracao Parcela Circular (s) Parcela Retangular (s)

LMF (4.5) 0,4 0,5
LMF LMF (5.0) 0,5 0,4
LMF (6.0) 0,4 0,4

LI (3.00) 120,4 142,6

LI LI (2.75) 132,4 164,3

LI (2.50) 136,5 171,8
STAD (2m) 0,5 0,7
STAD STAD (4m) 0,6 0,8

STAD (6m) 0,6 08
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O método LMF apresentou menor tempo de processamento, variando de 0,4 a 0,5
segundos por parcela. Essa alta performance justifica-se por sua opera¢do sobre o Modelo
Digital de Superficie Normalizado (MDSN), que exige baixo esfor¢co computacional.

Em contrapartida, o algoritmo de Li et al. (2012) demandou um custo computacional
muito alto em relagédo aos demais, alcangando entre 120,4 e 171,8 segundos por parcela, devido
ao modelo de crescimento de regido diretamente na nuvem de pontos. Embora o LI entregue a
modelagem tridimensional de cada individuo, sua exigéncia de processamento é um gargalo
restritivo para escalas operacionais restritas na deteccao e contagem dos fustes.

Neste cenario, 0 STAD demonstrou uma relacdo de tempo e eficiéncia favoravel entre
0s demais métodos avaliados. Operando na nuvem de pontos, assim como o LI, o0 método
contorna o alto custo computacional ao recortar a se¢do transversal da nuvem para o

agrupamento bidimensional via DBSCAN.

2.4 CONCLUSAO
A avaliacao de algoritmos de ITD em plantio de Pinus elliottii evidenciou os desafios e

limitacGes da aplicacdo de métodos classicos centrados na estrutura do dossel (LMF e L1I).

O Seccionamento Transversal do Fuste associado ao agrupamento DBSCAN (STAD)
demonstrou ser superior para a populagdo em estudo.

A configuracdo de seccionamento com 6,0 metros de espessura (STAD 6.0) revelou-se
a parametrizacao 6tima ao direcionar a deteccdo para a porc¢éo vertical desobstruida dos fustes.

A transicdo da analise da superficie do dossel para a deteccdo direta na estrutura do fuste
das arvores diminui a dependéncia de parametros de copa preestabelecidos. Essa abordagem
consolida-se como uma ferramenta computacional robusta, capaz de contornar inclina¢bes do

fuste e a presenca de falsos apices.
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3 CAPITULO 2

CUBAGEM RIGOROSA UTILIZANDO CONTORNOS POR CLASSES ANGULARES EM
NUVEM DE PONTOS LiDAR HMLS

RESUMO

BOGGIANI, Fernando Santos. Titulo: CUBAGEM RIGOROSA UTILIZANDO
CONTORNOS POR CLASSES ANGULARES EM NUVEM DE PONTOS LiDAR MLS.
Sorocaba: UFSCar, 2026. Cap 2. P. 40. Dissertacdo (Mestrado em Planejamento e Uso de

Recursos Renovaveis) — Universidade Federal de Sdo Carlos, Sorocaba, 2026.

A cubagem rigorosa tradicional, embora essencial nos inventarios florestais, € um procedimento
destrutivo, moroso e de alto custo. O uso de sistemas de varredura a laser mével portateis
(Mobile Laser Scanning — MLS) consolida-se como uma alternativa ndo destrutiva. Este estudo
objetivou validar uma metodologia em linguagem R, denominado Seccionamento Transversal
e Contornos por Classes Angulares (STAC), para a medicdo de secOes transversais em fustes
de Pinus elliottii a partir de dados MLS. O desempenho foi avaliado em contraposicao a
cubagem rigorosa tradicional realizada com suta e ao processamento automatizado pelo plugin
3DFin (CloudCompare). Foram avaliadas 91 secdes transversais dos fustes de 0,3 a 10m de
altura. O método STAC foi avaliado sob discretizagdes de 72 e 120 classes angulares,
combinadas com diferentes métricas de distancia radial (ponto minimo, média, mediana e
percentis). Os resultados indicaram a superioridade técnica da rotina desenvolvida em R em
relacdo ao 3DFin (RMSE de 8,86%), sendo a parametrizacdo do STAC com 72 angulos
associada a métrica do ponto minimo a mais acurada, resultando em um RMSE de 5,94% e
BIAS de 2,5%. A andlise do perfil vertical dos residuos evidenciou que as maiores
superestimativas concentram-se na base das arvores (0,3 m) devido ao formato da base,
havendo notavel estabilizacdo do erro a partir de 1,3 m de altura. Embora o tempo de
processamento em R (23,3 segundos por arvore) seja superior ao do 3DFin, o algoritmo
demonstrou-se plenamente viavel para rotinas operacionais de biometria florestal, justificando-
se pela flexibilidade de parametrizacdo e significativa redugdo no erro das estimativas

diamétricas.

Palavras-chave: Cubagem ndo destrutiva; Biometria florestal; R.
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3.1 INTRODUCAO
A acurdcia das estimativas volumétricas em inventarios florestais depende

fundamentalmente do ajuste de modelos matematicos de afilamento e ou volume. Para que
esses modelos sejam representativos, a realizacao da cubagem rigorosa tradicional, com o abate
das arvores, geralmente é considerada (Soares et al., 2011), sendo um procedimento destrutivo,
de baixa ergonomia, com risco de acidentes e elevado custo operacional. A cubagem rigorosa
consiste na divisdo do fuste em segOes transversais, nas quais sdo medidos didmetros,
possibilitando o calculo do volume por métodos como Smalian, Huber ou Newton (Campos et
al., 2017).

Em levantamentos operacionais, essas medi¢des sdo comumente realizadas com
instrumentos como a suta, amplamente utilizada pela sua praticidade, embora sujeita a erros
operacionais e limitacdes de precisdo em decorréncia do formato e deformidade das seces do
fuste (Campos et al., 2017; Thiersch et al., 2021). Por seu carater destrutivo e oneroso, a
cubagem rigorosa restringe o tamanho da amostra e pode comprometer a representatividade das
estimativas quando aplicada a totalidade de um povoamento (White et al., 2016).

Contudo, diante do avanco tecnologico, 0 mapeamento terrestre por meio de escaners a
laser tem se consolidado como uma alternativa para a cubagem néo destrutiva (Vatandaslar et
al., 2021; Tran et al., 2025), com destaque para abordagens baseadas em sistemas terrestres
(Terrestrial Laser Scanning — TLS) e, em sistemas moveis portateis (Mobile Laser Scanning —
MLS) (Liang et al., 2018).

O MLS, equipado com sensor LIDAR (Light Detection and Ranging) e integrado a
algoritmos de Simultaneous Localization and Mapping (SLAM), permite que um operador
caminhe pelo sub-bosque e digitalize os fustes em 360 graus, mesmo sob densa cobertura de
dossel onde o sinal GNSS é inoperante (Bauwens et al., 2016). A nuvem de pontos resultante
atua como uma representacdo tridimensional detalhada da arvore, permitindo a extracdo de
atributos dendromeétricos, incluindo didametros ao longo do fuste (Liang et al., 2018, Dalla Corte
et al., 2020).

Apesar da capacidade de coleta acelerada do MLS, o principal gargalo operacional
reside no processamento pos-coleta e na extragdo automatizada de perfis transversais
confiaveis, dada a presenca de ruidos e oclusdes causadas pela folhagem do sub-bosque. Para
superar esse desafio e reduzir a dependéncia de softwares comerciais, 0 desenvolvimento de
rotinas computacionais robustas e de codigo aberto tem sido essencial para democratizar o
processamento de grandes bases de dados tridimensionais, como o pacote LidR (Roussel et al.,
2020).
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Neste cenario, de transicdo tecnoldgica, se consolidam ferramentas dedicadas a
biometria florestal, a exemplo do pacote TreeLS, desenvolvido para a extragdo de métricas
individuais em linguagem de programacdo R (De Conto, 2020), e de plugins especializados
como o 3DFin (Laino et al., 2024) no software CloudCompare (Cloudcompare, 2024). Embora
essas solucBes facilitem a extragdo de pardmetros diretamente da nuvem de pontos, 0
desempenho de suas modelagens e a acuracia na obtencdo de diametros ao longo do fuste ainda
demandam validacdo de campo.

Diante desta demanda, este estudo tem como objetivo de avaliar um algoritmo de classes
angulares em ambiente R para a medicéo de secdes transversais de fustes de Pinus elliottii a
partir de dados LIiDAR em sistema MLS.

3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 Area de estudo
O estudo foi conduzido em um plantio de Pinus elliottii, com idade aproximada de 41

anos, localizado na Floresta Nacional (FLONA) de Capao Bonito, localizadano municipio de

Capéo Bonito — SP.

Figura 14 — Localizacdo da rea de estudo na Floresta Nacional de Capédo Bonito, Capéo

Bonito, Sdo Paulo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2.2 Coleta MLS e pré-processamento da nuvem de pontos
Para a avaliagdo dos fustes, foram selecionados sete individuos amostrais. O

escaneamento terrestre foi realizado com o sistema HMLS LiGrip Lite O1 (GreenValley
International), equipado com o sensor LIDAR Livox Mid-360 (comprimento de onda de 903
nm). O equipamento integra uma Unidade de Medicao Inercial (IMU) e opera fundamentado
no algoritmo SLAM, combinando os dados inerciais a varredura a laser para a reconstrucéo
tridimensional precisa do ambiente. O sensor apresenta taxa de emissao de 200.000 pulsos s,
alcance de até 40 m (a 10% de refletividade), acuracia de 2 cm e campo de visdo de 360° na

horizontal e 59° na vertical (Greenvalley International, 2023) conforme ilustra a figura 15.

Figura 15 — llustracéo do sensor direcionado ao fuste, indicando seu campo de visao vertical de

59° (a), com inclinagdo do sensor LiDAR em 20° (6) no equipamento.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O caminhamento foi realizado no entorno de cada &rvore (Figura 16), com o
equipamento posicionado a altura de 1,30 m do solo e velocidade de deslocamento de 1 m s,

garantindo a varredura horizontal de 360° do fuste.
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Figura 16 — Nuvem de pontos da amostra ilustrando caminhamento de coleta realizado com sensor
LiDAR MLS. (a) Nuvem de pontos 3D com o caminhamento realizado em vermelho. (b) llustracdo do

caminhamento bidimensional (X,Y).

X
(b) vzl

Fonte: Elaborado pelo autor.

O processamento da nuvem de pontos do sistema HMLS foi realizado no ambiente R
(R CORE TEAM, 2024), utilizando as fun¢bes de manipulacdo de dados LiDAR do pacote
LidR (Roussel et al., 2020).

A identificacdo inicial dos pontos correspondentes ao terreno foi realizada com a funcéo
classify_ground, aplicando o algoritmo Cloth Simulation Filter (CSF) (ZHANG et al., 2016).
Diferentemente das varreduras aéreas, 0s escaneamentos terrestres geram nuvens com altissima
densidade de pontos proximos ao nivel do solo. Como evidenciado por Bailey et al. (2022), o
desempenho do CSF nesses cenarios € sensivel a parametrizacdo. Diante disso, foram avaliados
diferentes valores para a resolucdo da malha (parametro cloth_resolution): 0,5; 0,7; 0,9 e 1,0
m, conforme ilustra a Figura 17. A partir de andlise visual, constatou-se que resolucées
menores, embora acompanhem os microdetalhes do relevo, classificam erroneamente a base
dos tocos como terreno (Figura 17a e b). Em contrapartida, as resoluces de 0,9 me 1,0 m
proporcionaram uma suavizacdo mais adequada da superficie (Figura 17c e d), contornando o

problema. Por apresentar o melhor resultado, adotou-se a resolucdo de 1,0 m.
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Figura 17 — Pontos classificados como terreno sob valores de resolucdo de malha (cloth_resolution) em

0,5,0,7,09e1,0m(a, b, ced, respectivamente).

e S
o £

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os retornos de solo devidamente classificados, o Modelo Digital de Terreno (MDT)
(Figura 18a) foi gerado com a funcdo rasterize_terrain pela Ponderagdo pelo Inverso da
Distancia (Inverse Distance Weighting - IDW) baseada no algoritmo dos vizinhos mais
proximos (k-Nearest Neighbors - KNN) (Bater et al., 2009). Por fim, a normalizacdo das alturas
da nuvem de pontos foi executada a funcdo normalize_height, utilizando o MDT como
superficie de referéncia, de modo a equalizar os pontos de vegetacdo para o plano Z = 0 (Figura
18b).

Figura 18 — (a) Pontos classificados como vegetacdo em coloracédo verde sob MDT com malha
de 1,1m?. (b) Nuvem de pontos normalizada e classificada com vegetacio (verde) e terreno
(azul).

(@ = (b)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2.3 Métodos de obtencédo e estimativa diamétrica avaliados
3.2.3.1 Algoritmo 3Dfin
Com a nuvem de pontos normalizada (Figura 19a), a extracdo das varidveis

dendrométricas foi realizada utilizando o algoritmo 3DFin, descrito por Laino et al. (2024),
em liguagem de programacdo C++, e executada em plataforma interativa no software
CloudCompare, baseando-se em regras geomeétricas e de agrupamento espacial para a
deteccdo de arvores, medicgdo da altura total e célculo de diametros ao longo do fuste.
Inicialmente, o algoritmo define uma faixa horizontal parametrizada no intervalo de 0,7
a 3,5m de altura. Os pontos contidos nesta faixa sdo avaliados quanto a sua verticalidade, onde
pontos com baixos valores de verticalidade sdo descartados, e 0s remanescentes sdo agrupados
por distancia euclidiana via DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) ) (Cabo et al., 2014, Cabo et al., 2018). Esse procedimento atua de forma analoga a uma
desrama dos troncos, isolando as bases dos fustes na faixa horizontal (Laino et al., 2024),

conforme ilustra a Figura 19b.
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Figura 19 — Etapas do processamento via 3Dfin. (a) Nuvem de pontos normalizada. (b) Faixas
horizontais e hastes de cada fuste identificado. (c) Secdes transversais. (d) Nuvem de pontos

com fuste detectado, DAP e altura total.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir das bases identificadas, os eixos iniciais dos fustes sdo computados
considerando a dire¢do do primeiro componente principal das coordenadas de cada tronco,
onde todos os pontos da nuvem sdo mapeados para 0 eixo de arvore mais proximo, e assim
segmentadas por eixo.

O diametro de cada se¢do € calculado a partir de se¢Bes horizontais com 0,1 m de

espessura, extraidas em intervalos sucessivos de 0,1 m ao longo do fuste (Figura 19c e 20). Para
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a estimativa do didmetro, o algoritmo aplica o ajuste de circulos via minimiza¢do dos minimos

quadrados ndo lineares sobre as coordenadas bidimensionais (X,y) dos pontos selecionados.

Figura 20 . llustracdo das secdes obtidas na altura de 1,3 m a 2,3m. (a) Visualizacdo em 3D.

(b) Visualizagdo em 2D.

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.3.2 Seccionamento Transversal e Contornos por Classes Angulares (STAC)
A metodologia para individualizacdo e extracdo das secOes transversais foi

implementada em ambiente de programacéo R (R Core Team, 2024), com o suporte dos pacotes
lidR (Roussel et al., 2020) e sf (Pebesma, 2018). O procedimento consistiu na adaptacdo de
abordagens descritas por Cernava et al. (2019), Hyyppa et al. (2020) e Bernardi (2024) que
utilizam a discretizagdo em classes angulares sobre projecdes bidimensionais das se¢des para a
definicdo de arcos, circulos e contornos representativos a partir de seus centroides.
Complementarmente, considerou-se a ldgica de Wang et al. (2017) para a caracterizacao de
contornos transversais por meio de coordenadas polares. Para a individualizagdo dos fustes,
utilizou-se uma rotina em linguagem R com o pacote dbscan para o agrupamento espacial

bidimensional desenvolvido por Hahsler et al. (2019).

3.2.3.2.1 Individualizacéo dos fustes
A definicdo da altura de cada seccdo baseou-se na identificacdo automatica do estrato

vertical com a menor densidade de pontos, no intervalo pré-definido de 1 a 3 m, com base na

observacdo da distribuicdo de pontos em relagéo a altura da nuvem (Figura 21a). Este intervalo
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foi discretizado em um histograma com densidade de pontos para cada classe de 0,1 metro, e 0
valor central da classe com menor frequéncia de retornos (Figura 21b) dentro deste intervalo

(1,45m) foi selecionada para o recorte de espessura de 0,1 m (Figura 21c).

Figura 21 — (a) Perfil de distribuicao vertical do nimero de pontos LiDAR em relacéo a altura.

(b) Disposicéo lateral dos pontos nos eixos X e Z. (c) Recorte da se¢édo na altura de 1,45m.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir do recorte, a nuvem foi projetada no plano bidimensional (X,Y). Em seguida,
aplicou-se o algoritmo DBSCAN com a fun¢do dbscan utilizando um raio de busca (epsilon)
de 1,5 m e um critério minimo de 100 pontos vizinhos (minPts) para a formacdo de cada
agrupamento, ou seja, cada fuste identificado. O centroide de cada fuste foi calculado utilizando
a funcéo de centroide geométrico (st_centroid) do pacote sf (Pebesma, 2018). A partir de cada
centroide, estabeleceu-se um buffer circular de 2,5 m de raio no plano (X,Y) para segmentar
cada arvore individual. A projecdo dessa area ao longo do eixo Z delimitou um cilindro na
nuvem de pontos tridimensional, de modo que todos os retornos contidos em seu interior foram

classificados como parte de um fuste (figura 22).
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Figura 22 — Arvores segmentadas a partir do raio de 2,5m do centroide de cada agrupamento.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.3.2.2 Seccionamento tranversal e definicdo de contornos
Apos a individualizacdo das arvores descritas na etapa anterior, 0 seccionamento se

inicia com a leitura individual de cada uma delas, seguida do recorte de uma se¢éo de 0,10 m
de comprimento, entre as alturas de 1,95 e 2,05 m (Figura 23a) para iniciar 0 processamento
das secOes seguintes. Essa secdo é projetada bidimensionalmente (X, Y) e submetida a funcéo
st_convex_hull para a determinacgdo do seu perimetro convexo (Figura 23b). O centroide dessa
secdo € calculado pela funcdo st_centroid do pacote sf. Em seguida, o perimetro convexo é
utilizado para recortar a base do fuste, na primeira se¢éo (0,1m), no qual aplica-se um buffer de

0,20 m para isolar e remover pontos externos (Figura 23c).
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Figura 23 — Sec¢do do fuste na altura de 2,0 m (a) com 0,1 m de espessura. Projecdo
bidimensional da se¢do com perimetro convexo em amarelo (b). Em vermelho, pontos

descartados pelo buffer, e em preto, pontos inclusos para a primeira se¢do do fuste(c).

(b)

(©)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir desta primeira secdo, o algoritmo avanca iterativamente para as secoes
superiores. Para garantir a continuidade cilindrica da reconstrucéo, cada nova secao transversal
é filtrada espacialmente utilizando um buffer de 0,03 m gerado no entorno do poligono da se¢ao

inferior, com o intuito de remover galhos e corrigir inclinagdes (Figura 24).
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Figura 24 — Secdes na altura 3,8 e 3,9m (a e b, respectivamente) ilustrando o buffer da segédo
anterior para remocéo de galhos na secéo atual.

(a)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos a filtragem espacial de cada secdo, seu novo centroide é calculado e 0s pontos
cartesianos (X, Y) sdo convertidos para coordenadas polares, obtendo-se o angulo e a distancia
Euclidiana (radial) de cada ponto em relacdo ao centro. Para avaliar a influéncia da resolucéo
angular na reconstrugdo geométrica do fuste, o plano transversal de 360° foi discretizado e
testado sob dois cenarios metodoldgicos distintos com 72 e 120 classes angulares (STAD-72 e
STAD-120), o que corresponde a amplitudes de 5° e 3° por classe, respectivamente (Figura
25a).

Figura 25 — Distribuicdo de pontos por classe angular na projecéo bidimensional da secédo (a).
Mediana de cada classe angular na secdo (b). Poligono formado pelos pontos de cada classe
angular (c).

® (©)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para a defini¢do do contorno da secéo transversal, a distancia do centroide até a borda
do fuste (raio) foi sumarizada por classe angular. Com o intuito de definir o melhor ajuste do
contorno (figura 25b), diferentes métricas foram avaliadas com base na distancia dos pontos de
cada classe: valores minimo, média, mediana e percentis (20, 30, 40, 60, 70). Para as classes
angulares sem retornos LiDAR, aplicou-se uma interpolacdo linear, conectando os angulos
adjacentes.

Os Vértices resultantes foram ordenados de forma crescente e conectados pela funcédo
st_polygon do pacote sf para formar um poligono fechado (Figura 25c). A area de cada poligono

gerado foi calculada e convertida para o didmetro da secdo transversal (d), conforme a seguinte

equacéo:
d= \/% X 100 (6)
Em que:

d é o diametro da secdo estimado em centimetros;
A é a area do poligono delineado em metros quadrados.

Ao final de cada contorno, o poligono gerado pelo limiar minimo de distancia foi
adotado como a base geométrica (secdo anterior) para direcionar o buffer de 0,03m de busca da
secdo subsequente, da mesma forma descrita para a primeira se¢do do fuste.

Para garantir a consisténcia geométrica da reconstrucdo, foi aplicado um critério de
validacdo de cada secdo transversal com exigéncia minima de 50% de suas classes angulares
com pelo menos dois pontos LIDAR. Na pratica, isso exigiu um minimo de 36 classes
preenchidas para o cenario STAD-72, e 60 classes para o cenario STAD-120. SecBes que nao
atenderam o critério estabelecido foram descartadas, indicando que o limite do fuste havia sido
ultrapassado ou que a densidade do dossel impedia a amostragem adequada, finalizando o
seccionamento da arvore atual e avangando para a proxima.

Ao reconstruir essa geometria a partir de nuvens de pontos LIDAR, surge um
compromisso entre a aderéncia da forma gerada e a densidade de pontos amostrada (Witzmann
et al.,, 2022). O uso de um maior nimero de classes angulares permite capturar as
irregularidades do contorno com um nivel superior de detalhamento. No entanto, o
estreitamento da classe angular reduz o nimero de pontos LiDAR por classe, o que pode tornar
a reconstrucdo do contorno vulneravel a perdas de precisdo em se¢des com baixa densidade ou

ocluséo (Figura 26). Desta forma, conforme estabelecido, os contornos foram processados sob
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as duas classes angulares (72 e 120 classes), a fim de para avaliar o comportamento dos

contornos.

Figura 26 — Contorno da secdo bidimensional para as classes angulares STAC-72 (a) e

STAC-120 (b).

()

(b)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.3.3 Cubagem Rigorosa tradicional com suta
As sete arvores selecionadas foram submetidas ao abate para a realizacdo da cubagem

rigorosa destrutiva. Previamente a derrubada, foi marcada em cada individuo a posicdo

correspondente ao didmetro a altura do peito (DAP), a 1,30 m do solo, com a finalidade de

servir como referéncia para o correto posicionamento da fita métrica ao longo do fuste apos o

abate, garantindo a precisdo na localizacdo das secGes de medicéo.
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Figura 27 — (a) Abate das arvores de Pinus elliottii. (b) Medigdo das sec¢bes transversais com
suta.

onte: Elaborado pelo autor.

Apos o corte, os fustes foram mantidos inteiros, sendo estendida uma fita métrica ao
longo de todo o seu comprimento, desde a base até o apice (Figura 27). A partir dessa referéncia
longitudinal, foram demarcadas as posi¢Oes correspondentes as secdes de medigdo nas alturas

de 0,3; 0,7; 1,0; 1,3; 2,0; 3,0; 4,0 m e assim sucessivamente, até o final do fuste (Figura 28).

Figura 28 - llustragédo da distribuicdo das se¢es de medicdo ao longo do fuste para cubagem
rigorosa.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em cada uma dessas posi¢des, os diametros com casca foram mensurados com o uso de
suta florestal modelo Mantax Blue, fabricada pela Haglof Sweden (Haglof Sweden,2021),
sendo realizadas medicdes em duas direcdes perpendiculares, até o diametro minimo de 5cm.
A partir dessas medicGes, o diametro equivalente (dicc) de cada secéo foi calculado, conforme

equacéo (7).

dicc = \/dice; X dicc, (7)
Em que:

dicc: e diccz correspondem aos didametros com casca medidos em dire¢des perpendiculares.

3.2.3.4 Sintese dos cenérios avaliados
A Tabela 5 sintetiza todas as configura¢fes parametrizadas para os metodos avaliados

neste estudo, com breve descricdo da metodologia para cada configuracgéo.

Tabela 5 — Sintese dos cenarios avaliados.

Ferramenta/  Descricdo da coleta por

Meétodo Coleta . ~
ambiente secao

Nuvemde  CloudCompare Ajuste de circulos por

3DFIN ontos (C++) minimos quadrados ndo
P lineares
Nuvem de Contorno discretizado em

STAD-72 Linguagem R 72 classes angulares e

pontos métricas de distancia
Nuvem de _ Contorno discretizado em
STAD-120 DONtos Linguagem R 120 classes angulares e
métricas de distancia
Cl_Jbagem Manual Suta (campo) 2 med_lgoes
Rigorosa perpendiculares

3.2.4 Analise estatistica e eficiéncia computacional
Para quantificar a acuracia de cada método baseado em nuvem de pontos LIDAR, as

estimativas diamétricas foram comparadas com as medi¢cGes manuais realizadas em campo,
pelo método da cubagem tradicional com uso da suta.
A comparagao estatistica assume a suta como valor de referéncia, pela necessidade de

avaliar a viabilidade de substituicdo do padréo operacional atual pelos métodos LiDAR. No
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entanto, 0s erros estatisticos devem ser interpretados sob a ressalva de que uma maior
convergéncia numérica com a suta ndo implica, obrigatoriamente, na reconstru¢do mais fiel da
arquitetura real da arvore.

Com base nessa premissa, as divergéncias entre os diametros estimados pelos
algoritmos e os diametros observados pela suta foram comparados por meio da Raiz do Erro
Quadratico Médio (Root Mean Square Error - RMSE) e Viés (Bias - BIAS), calculados pelas

respectivas equagdes:

BIAS = =¥ (yi = 9) ®)
BIAS (%) = (%) x 100 ©)
RMSE = J%Z?zl(yi — 91)? (10)

RMSE

RMSE (%) = ( : ) x 100 (11)

Em que:

v; € o didmetro estimado pelo algoritmo na sec¢&o i;
y; é 0 didmetro mensurado pela suta na secdo i;

y é o diametro médio das sec¢oes;

e n é o numero total de secdes.

A eficiéncia computacional foi computada pelo tempo de segmentacéo e seccionamento
das sete &rvores na nuvem de pontos normalizada no software CloudCompare com o algoritmo
3Dfin e no R (Equacdo 5). A extracdo dos tempos foi realizada de forma automatizada no R
utilizando a funcéo Sys.time() desde o carregamento da nuvem de pontos até o seccionaemnto
da dltima arvore. Todos os processamentos foram executados em um computador equipado
com processador Intel Core i5 92 geracdo, 24 GB de memoria RAM e sistema operacional
Windows 11.

= L= (12)
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Em que:

T, é o tempo médio de processamento por parcela (em segundos);

Tt corresponde ao tempo registrado no término do processamento do conjunto de parcelas;
Ti € o tempo inicial registrado antes da execuc¢do do algoritmo;

n o numero de parcelas avaliadas.

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO
Os métodos baseados em nuvem de pontos nao alcancaram a mesma amplitude vertical

da cubagem rigorosa realizada em campo (figura 29). Nas sete arvores avaliadas, o limite de
deteccdo das se¢des transversais variou entre 10 e 15 m. Essa limitacéo é justificada pela perda
de densidade de pontos do LiDAR a medida que a altura do fuste aumenta, ocasionada pela
oclusdo de pontos nas ramificacdes do fuste (Choi et al., 2022). Portanto, para garantir uma
base de comparacdo equivalente, o presente estudo avaliou apenas as secdes extraidas até a

altura de 10 m para todos os métodos.
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Figura 29 — Distribuicdo das alturas de medicéo (hi) ao longo do fuste para as sete arvores

analisadas.
o
o
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A avaliacdo do método STAC, 3Dfin e cubagem rigorosa tradicional foi realizada com
base na extracdo de 91 se¢des transversais distribuidas ao longo dos fustes de sete arvores,
compreendendo medicdes até a altura de 10 m. A Tabela 6 apresenta as estatisticas de BIAS e
RMSE resultantes da comparacdo entre os didmetros estimados pelos diferentes métodos
avaliados com a nuvem de pontos LIiDAR em relagdo a medicdo realizada em campo na

cubagem rigorosa tradicional com suta.
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Tabela 6 -RMSE e BIAS para o algoritmo 3DFin e parametrizagdes avaliadas em STAC.

Método Meétricas BIAS  BIAS (%) RMSE RMSE (%)
3DFin - 2,47 6,57 3,33 8,86
Minimo 0,94 2,5 2,24 5,94

P20 1,57 4,18 2,75 7,32

P30 1,81 4,81 3,01 8
STAC- P40 2,04 5,42 3,29 8,74
72 Mediana 2,28 6,05 3,6 9,55
Media 2,34 6,22 3,67 9,74

P60 2,52 6,69 391 10,37

P70 2,79 7,42 4,27 11,36
Minimo 1,1 2,92 2,37 6,3

P20 1,65 4,39 2,85 7,56

P30 1,87 4,98 3,08 8,18
STAC- P40 2,09 5,55 3,33 8,85
120 Mediana 2,31 6,14 3,62 9,63
Media 2,37 6,3 3,7 9,82

P60 2,54 6,74 391 10,39

P70 2,79 7,41 4,24 11,27

Para 0 método STAC, a andlise dos dados revela que as métricas baseadas nos menores
valores de distancia (Minimo, P20 e P30) apresentaram desempenho estatistico superior as
medidas de tendéncia central (Média e Mediana) e aos percentis mais elevados (P60 e P70) em
ambas as configuracGes angulares. Na discretizacdo de 72 classes (STAC-72), o uso do ponto
Minimo resultou no método de maior acuracia em relacao a suta (RMSE de 5,94% ou 2,24 cm),
superando o desempenho do algoritmo 3DFin (RMSE de 8,86% ou 3,33 cm).

Entretanto, esse desempenho superior das métricas de limite inferior deve ser
interpretado considerando as caracteristicas de cada método avaliado. Embora a medicdo com
suta seja adotada neste estudo como o método de referéncia, por ser o instrumento padrdo nos
inventarios florestais tradicionais (Scolforo et al., 2025), é fundamental ressaltar que seus
valores néo representam a geometria exata da secéo transversal (Lavagnoli et al., 2025).

Conforme demonstrado por Witzmann et al. (2022) e Lavagnoli et al. (2025), a suta
mensura a distancia linear entre dois planos paralelos tangentes a casca e calcula a area sob a
premissa de circularidade perfeita do fuste. O fuste, além de apresentar desvios de circularidade
e convexidade transversais, possui uma morfologia longitudinal complexa que transita entre
formas de neiloide, paraboloide e cone ao longo de sua extensao (Thiersch et al., 2021; Mctague

et al., 2021). Consequentemente, medicdes baseadas em didmetros Unicos estdo sujeitas a



62

superestimar ou subestimar a area real da secéo, dependendo do angulo de posicionamento do
operador e das irregularidades locais do tronco (Lavagnoli et al., 2025).

Ao utilizar o ponto minimo ou percentis baixos, o algoritmo seleciona apenas 0s pontos
mais internos de cada classe angular, resultando em um poligono de menor area.
Numericamente, isso gera um efeito compensatdrio que aproxima o resultado do circulo teérico
da suta, mas ndo necessariamente representa a geometria real da secéo transversal (Witzmann
et al., 2022; Lavagnoli et al., 2025).

A analise dos residuos ao longo da altura (Figuras 30 e 31) revelou que o erro ndo é
uniforme, sendo influenciado pela variagdo morfolégica do fuste. As maiores discrepancias e
superestimativas ocorreram na se¢do de 0,3 m. Nesta regido, a arvore assume a forma de um
neiloide (Mctague et al., 2021), caracterizada por sapopemas e transi¢cbes abruptas. Como a
suta baseia-se na suposicdo de circularidade, ela falha em capturar as concavidades entre as
sapopemas. Em contrapartida, o0 STAC utiliza a nuvem de pontos para descrever o contorno
real, gerando uma aparente superestimativa estatistica que, na verdade, representa uma medi¢do

mais fiel da area ocupada pelo fuste.
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Figura 30 — Distribuicdo de residuos para o algoritmo 3DFin e parametrizacdes avaliadas em
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Figura 31 — Distribuicdo de residuos para o algoritmo 3DFin e parametrizacGes avaliadas em
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A estabilizagéo do erro observada entre 1,3 m (DAP) e 5,0 m coincide com a transi¢ao
para formatos circulares e regulares (Figuras 32 e 33). Nesta regido, a maior regularidade
geométrica do fuste reflete nos menores desvios entre os métodos.

As Figuras 32 e 33 corroboram que a convergéncia numérica com a cubagem tradicional
ndo garante fidelidade geométrica. Visualmente, a a valiagdo de pontos do método STAC pela
mediana apresentaram contornos mais aderentes a densidade principal de pontos LiDAR. A
suta, embora estatisticamente préxima ao método STAC com pontos minimos, subestima a area
real ao projetar circunferéncia inferior aos pontos visiveis da nuvem de pontos.

Deve-se considerar, adicionalmente, a acurdcia nominal de 2 cm do equipamento
utilizado (Greenvalley International, 2023), cujos efeitos residuais podem persistir mesmo ap6s
a mitigacdo de ruidos via estimativa pela mediana no método STAC. Tockner et al. (2022), ao
avaliarem 434 medicdes de DAP via LiDAR e suta, encontraram um RMSE de 11,44% e BIAS
de 5,29%, atribuindo tais discrepancias aos ruidos da nuvem de pontos e a tolerancia intrinseca
do sensor. De maneira anéloga, Gollob et al. (2020) obtiveram um RMSE de 12,01% na
comparacdo de dados MLS com suta, identificando uma tendéncia de subestimativa do LiDAR

em diametros maiores, decorrente de oclusdes e interferéncias na nuvem.



Figura 32 - llustracdo da arvore 1 com os pontos (X, Y) contidos em cada se¢do com a
circunfereréncia da suta, algoritmo 3DFin e método STAC em 72 angulos.

hi: 0.3 m hi: 0.7 m

hi: 1.3 m hi:2m

—— mediana —— Suta --- Cloudcompare * Pontos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 33 — llustracdo da arvore 1 com os pontos (X, Y) contidos em cada se¢do com a
circunfereréncia da suta, algoritmo 3DFin e método STAC em 120 angulos.

hi: 0.3 m hi: 0.7 m

hi: 1.3 m hi:2m

—— mediana — Suta --- Cloudcompare * Pontos

Fonte: Elaborado pelo autor.

66



67

Em relacdo a resolugdo angular, a comparagdo entre 72 e 120 classes revelou que o
aumento do detalhamento ndo resultou em ganhos de acuréacia quando compara. Pelo contrario,
0 RMSE para 0 método do ponto minimo subiu de 5,94% (72 classes) para 6,3% (120 classes).

Este comportamento deve-se ao fato de que, ao reduzir o intervalo angular para 3° (120
classes), o0 numero de pontos por classe diminui drasticamente. Em zonas de menor densidade
ou ocluséo, essa fragmentacdo resultou em classes com menos de dois pontos ou dominadas
por ruidos, aumentando a dependéncia de interpolacdes e a instabilidade do contorno final.
Desta forma, a resolucdo de 72 classes (5°) mostrou-se mais robusta e eficiente, pois, ao agrupar
mais pontos por classe, o algoritmo minimiza o efeito de outliers.

A anélise de eficiéncia (Tabela 7 ) evidencia um compromisso entre precisao e tempo
de processamento operacional, onde o processamento no software CloudCompare (3DFin) foi
mais rapido, com tempo medio de 3,6 segundos por arvore. Em contrapartida, a rotina
metodoldgica executada no ambiente R demandou, em média, 23,3 segundos por arvore na
parametrizacao de 72 angulos e 29,3 segundos na de 120 angulos.

O tempo de processamento alcancado pela rotina em R é viavel para fins de inventario
florestal e processamentos, oferecendo como contrapartida principal a flexibilidade de

parametrizacdo e um ganho substancial na reducgéo do erro de estimativa diamétrica.
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3.4 CONCLUSAO
A rotina STAC demonstrou superioridade técnica ao 3DFin na reconstrucdo de fustes,

apresentando maior aderéncia contorno do fuste e acurécia estatistica frente a cubagem rigorosa
tradicional.

A parametrizacdo com 72 classes angulares e métrica de ponto minimo atingiu o melhor
desempenho quantitativo (RMSE de 5,94% e BIAS de 2,5%), sendo a mais indicada para
assegurar a compatibilidade do método com medicdes de cubagem tradicional com uso da suta.

A analise qualitativa revelou que o STAC supera a suta ao descrever contornos reais e
irregularidades da casca que sdo sistematicamente negligenciados pelos instrumentos manuais.

O método STAC ¢é plenamente viavel para inventarios operacionais, oferecendo o
equilibrio ideal entre flexibilidade de parametrizagdo e precisdo biométrica na modelagem de

fustes individuais.
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4 CONCLUSOES GERAIS

O presente estudo validou o uso de tecnologias LiDAR no inventario de Pinus elliottii,
por meio da integracao de sensores LIDAR UAV e HMLS, viabilizando a contagem de arvores
e cubagem rigorosa em nuvem de pontos tridimensionais.

No primeiro capitulo, o algoritmo de seccionamento transversal STAD provou ser
superior aos métodos LMF e LI na deteccdo de arvores individuais. A contagem a partir das
secOes dos fustes com o agrupamento DBSCAN reduziu erros de omissdao e comissdo
ocasionados pela densidade e sobreposicdo das copas. Assim, recomenda-se para trabalhos
futuros a aplicacdo do método para a obtengdo do censo em &rea total do povoamento.

No segundo capitulo, a definicdo de didmetros por secdo do fuste pelo método STAC
foi mais aderente na representacdo do contorno em relacdo aos circulos projetados pela
cubagem rigorosa tradicional com uso da suta. A parametrizacdo com 72 classes angulares e o
ponto minimo apresentou maior proximidade com a suta, enquanto a mediana apresentou maior
aderéncia em relagéo ao verdadeiro contorno de cada se¢éo.

Desta forma, o uso do LIDAR MLS é recomendado para a cubagem rigorosa ndo
destrutiva, apresentando-se como uma alternativa viavel para a modelagem do fuste. No
entanto, observou-se que a altura de coleta dos pontos do sensor atua como um fator limitante.
Como recomendacéo para trabalhos futuros, sugere-se investigar se essa limitacdo pode ser
contornada por meio do ajuste de modelos de afilamento e da aplicagédo de sensores com maior

amplitude vertical.



