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A visdo computacional ndo ¢ apenas processar pixels, ¢ a
construgdo de significado a partir do caos visual, como a
mente humana da forma ao mundo invisivel.

(FEI-FEI LI, adaptado)



RESUMO

PAULA-SANTOS, Maria Inés Corréa de. LIDAR no setor florestal: cubagem de pilhas de
madeira e ferramenta para diagnéstico de arvores urbanas. 2026. Tese (Doutorado em
Planejamento e Uso de Recursos Renovaveis) — Universidade Federal de Sao Carlos, Campus
Sorocaba, Sorocaba, 2026.

A mensuragdo € o monitoramento de recursos florestais dependem, em grande parte, de
métodos de campo onerosos, de carater amostral e sujeitos a subjetividade do avaliador, seja na
quantificagdo de estoques de madeira, ou no diagnostico de arvores urbanas. Nesse cenario, a
visdo computacional e, em particular, a tecnologia LiDAR (Light Detection and Ranging), hoje
disponivel em dispositivos portateis e de custo acessivel, desponta como alternativa capaz de
substituir estimativas visuais por mensuracdo instrumental. Diante disso, o objetivo deste
estudo foi avaliar a aplicagdo da visdo computacional no setor florestal, utilizando o LiDAR em
trés contextos, no mapeamento do estado da arte, o desenvolvimento de um método de cubagem
de pilhas de madeira e a caracterizacdo de arvores urbanas para analise de risco de queda.

A revisdo sistematica, conduzida nas bases Web of Science e Scopus conforme o protocolo
PRISMA, identificou 4.418 documentos, dos quais 155 artigos atenderam aos critérios finais
de elegibilidade. Observou-se crescimento expressivo das publicacdes a partir de 2019,
distribuidas em cinco temas: classificagdo de espécies arboreas (50 artigos), monitoramento
florestal (41), medicao de parametros de arvores (26), segmentacao e contagem de arvores (20)
e deteccao de defeitos (18). Os autores concentraram-se na China e nos Estados Unidos.
Desenvolveu-se entdo um método para estimativa volumétrica de pilhas de madeira de
Eucalyptus sp. a partir de nuvens de pontos obtidas com um iPhone 14 Pro e um scanner laser
movel portatil (HMLS, do inglés Hand-held Mobile Laser Scanner), compreendendo remogao
de ruido, normalizagdo, estimativa da area da face por contorno concavo e voxelizagdo
adaptativa para célculo do fator de cubicagdao, com automacao em aplicativo web desenvolvido
em linguagem R. Os erros em relagdo a medi¢do de referéncia variaram de —6,8% a +8,3%,
todos dentro da faixa de aceitabilidade. Por fim o HMLS foi aplicado ao diagnostico de arvores
urbanas em uma praca publica no municipio de Piedade, SP, mediante adaptagdao do protocolo
TRAQ (Tree Risk Assessment Qualification). Dos 19 individuos avaliados, o DAP variou de
14,7291,4 cm e a inclinagdo média dos fustes foi de 5,24°, com apenas dois individuos na faixa
de ateng¢do. Conclui-se que o uso do LiDAR portatil constitui alternativa viavel, replicavel e de
baixo custo aos procedimentos convencionais, ao permitir avaliagdo dos estoques de madeira
sem exposi¢ao do operador a riscos e ao objetivar os parametros geométricos da andlise de risco
arboreo.

Palavras-chave: visdo computacional; biometria; gestao.



ABSTRACT

PAULA-SANTOS, Maria Inés Corréa de. LIDAR in the forestry sector: log pile scaling
and a tool for urban tree diagnosis. 2026. Thesis (Doctorate in Planning and Use of

Renewable Resources) — Federal University of Sdo Carlos, Sorocaba Campus, Sorocaba,
2026.

The measurement and monitoring of forest resources depend largely on costly field methods
that are sample-based and subject to the evaluator's subjectivity, whether in quantifying
timber stocks or in diagnosing urban trees. In this context, computer vision—and, in
particular, LiDAR (Light Detection and Ranging) technology, now available in portable,
affordable devices—emerges as an alternative capable of replacing visual estimates with
instrumental measurement. Accordingly, the objective of this study was to evaluate the
application of computer vision in the forestry sector, using LiDAR in three contexts:
mapping the state of the art, developing a method for scaling log piles, and characterizing
urban trees for fall-risk analysis.

The systematic review, conducted in the Web of Science and Scopus databases following
the PRISMA protocol, identified 4,418 documents, of which 155 articles met the final
eligibility criteria. A marked increase in publications was observed from 2019 onward,
distributed across five themes: tree species classification (50 articles), forest monitoring
(41), tree parameter measurement (26), tree segmentation and counting (20), and defect
detection (18). Authorship was concentrated in China and the United States.

A method was then developed for the volumetric estimation of Eucalyptus sp. log piles from
point clouds obtained with an iPhone 14 Pro and a Hand-held Mobile Laser Scanner
(HMLS). The method comprised noise removal, normalization, estimation of the face area
by concave hull, and adaptive voxelization to calculate the stacking factor, with automation
in a web application developed in the R language. Errors relative to the reference
measurement ranged from —6.8% to +8.3%, all within the acceptable range. Finally, the
HMLS was applied to the diagnosis of urban trees in a public square in the municipality of
Piedade, Sao Paulo, through an adaptation of the TRAQ (Tree Risk Assessment
Qualification) protocol. Of the 19 individuals evaluated, DBH ranged from 14.7 to 91.4 cm
and the mean stem inclination was 5.24°, with only two individuals in the attention range.
It is concluded that the use of portable LIDAR constitutes a viable, replicable, and low-cost
alternative to conventional procedures, as it enables the assessment of timber stocks without
exposing the operator to risks and objectifies the geometric parameters of arboreal risk
analysis.

Keywords: computer vision; biometrics; management.
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1. INTRODUCAO

No Brasil a tecnologia avanga em ritmo acelerado, ao se tornar onipresente no dia a dia
das pessoas e impulsionar a demanda por ferramentas inovadoras, um reflexo direto da
crescente globalizacdo (Oliveira et al., 2020).

Essa evolugdo tecnoldgica busca, cada vez mais, compreender e replicar aspectos da
inteligéncia humana. Um exemplo ¢ a visdao computacional, que se dedica a replicar a visdo
humana em ambientes digitais. Este campo de estudo foca em entender as relagdes entre os
dados visuais e os elementos do mundo real, como a estrutura 3D de um objeto ou sua
classificagdo. Este conhecimento €, entdo, utilizado para gerar novas inferéncias, a partir de
novas imagens (Prince, 2012).

Tanto os sistemas de visdo bioldgica, quanto os computacionais, compartilham
componentes fundamentais: uma fonte de radiagdo, uma camera, um sensor, uma unidade de
processamento ¢ um atuador. Um sistema completo de visdo computacional integra estes
elementos, a fim de cobrir uma gama de processos, desde a formag¢do da imagem até a obtencao
de uma resposta as agdes percebidas (Jahne, 2000).

Um exemplo de sensor amplamente utilizado € o LiDAR (Light Detection and Ranging),
criado por Ring em 1963, o termo une os vocdbulos "luz" e "radar", em analogia ao
desenvolvimento do radar (Radio Detection and Ranging) (Dong e Chen, 2017). Seu principio
consiste em emitir pulsos de luz direcionados a uma superficie ou objeto e, ao atingir o alvo, a
luz ¢ refletida de volta ao sistema laser. A partir dos principios de triangulacdo ou da medi¢ado
do tempo de retorno do pulso refletido (7Time-of-Flight), o sistema calcula a distancia entre o
sensor € o objeto, podendo operar a partir de plataformas terrestres fixas ou moveis, aeronaves
ou sistemas orbitais, como satélites ou estacdes espaciais (Wagner et al., 2004).

Na maioria das vezes, esses modelos sdo gerados a partir de sensores aéreos ou de
satélite, e as representagdes sdo melhoradas a partir do mapeamento de texturas realizado,
majoritariamente, com imagens Opticas (Mastin et al., 2009; Kaminsky et al., 2009).

Uma das principais aplicagdes dessa tecnologia ¢ o scanner laser terrestre (TLS, do
inglés Terrestrial Laser Scanner), que coleta coordenadas XYZ de varios pontos no solo via
emissao de pulsos de laser, medindo a distancia do dispositivo ao alvo (Vosselman e Maas,
2010). Além das coordenadas 3D (X, y, z), os dados podem incluir a intensidade do eco e o

numero de ecos, que podem ser usados na caracterizagao dos objetos (Balenovi¢ et al., 2020).



Ao longo dos ultimos anos, o TLS evoluiu de ferramenta experimental a instrumento
consolidado na mensuragao florestal, permitindo a coleta de nuvens de pontos densas com alta
resolucao das estruturas 3D de arvores e do dossel (Calders et al., 2020).

A reconstrucdo geométrica dessas nuvens de pontos em modelos 3D, comumente
chamada de Modelos Estruturais Quantitativos (QSMs, do inglés Quantitative Structural
Models), ¢ uma aplicagdo inovadora na silvicultura, pois permite avaliar diversas caracteristicas
florestais relevantes de forma nao destrutiva, como padrdes de volume, arquitetura de copa,
ecologia e propriedades estruturais de ramos (Ver Planck e Mac-Farlane, 2014; Lau et al., 2018;
Lehnebach et al., 2018; Jackson et al., 2019).

Infelizmente, esses dispositivos apresentam custo elevado, requerem manuseio
cuidadoso por especialistas e calibragdo complexa, além de demandar tempo consideravel para
a aquisi¢do de dados em campo, o que restringe sua adocdo em larga escala nos processos
produtivos florestais (Lindberg et al., 2012).

Diante dessas limitagdes, o escaneamento movel a laser portatil, principalmente na
modalidade de mao (HMLS, do inglés Hand-held Mobile Laser Scanner), tem se consolidado
como uma alternativa promissora em relacdo ao TLS, apresentando maior velocidade de
aquisi¢ao de dados, com capacidade de escanear uma parcela de 400 m? em aproximadamente
3 a 10 minutos, maior mobilidade entre as arvores, menor exigéncia operacional, peso reduzido
do equipamento, geolocalizacdo eficiente dos dados, prego consideravelmente acessivel e
possibilidade de combinagdo com outras técnicas de mapeamento convencionais (Distefano et
al., 2021; Liang et al., 2014; Balenovi¢ et al., 2020).

Com isso, o objetivo deste estudo foi avaliar a aplicagdo da visdo computacional,
considerando o LiDAR como uma das tecnologias inseridas nesse campo, no setor florestal em
diferentes contextos: por meio de uma revisdo sistematica da literatura para mapeamento do
estado da arte; do desenvolvimento e validagdo de um método de cubagem de pilhas de madeira
por escaneamento LiDAR movel a mao; e da caracterizagdo dendrométrica individual de
arvores urbanas a partir de nuvens de pontos obtidas por escaneamento terrestre, com aplicagdes

em pragas e vias arborizadas no Brasil para andlise de risco de queda.



2. APLICACOES DA VISAO COMPUTACIONAL NO SETOR FLORESTAL: UMA
REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

RESUMO

A visao computacional tem se consolidado como uma ferramenta promissora para a mensuragao
e o monitoramento de recursos florestais, oferecendo alternativas eficientes aos métodos
tradicionais de campo. Este estudo realizou uma revisao sistematica de literatura com o objetivo
de analisar como ¢ em que medida a visdo computacional tem sido aplicada no contexto
florestal. A busca foi conduzida nas bases de dados Web of Science e Scopus, utilizando os
termos "Machine vision and forestry", "computer vision and forestry", "deep learning and
image classification and forestry", e seus equivalentes em portugués. Dos 4.418 documentos
inicialmente identificados, 155 artigos foram selecionados apods trés etapas de filtragem. Os
trabalhos foram classificados em cinco categorias tematicas: monitoramento florestal (43),
classificagdo de espécies arboreas (40), medicao de parametros de arvores (31), segmentacao e
contagem de arvores (23) e deteccdo de defeitos (18). A analise temporal revelou crescimento
expressivo nas publicagdes a partir de 2019, com pico em 2024. A China concentrou o maior
nimero de publicacdes (72), seguida pelos Estados Unidos (30) e pelo Brasil (13). As principais
tecnologias de aquisicao de dados identificadas foram imagens de satélite, Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANTSs) e LiDAR. Os resultados indicam que a visdo computacional representa
uma alternativa viavel e de crescente adocdo para aplicagdes florestais, com potencial para
automatizar inventarios, monitorar a saide florestal e subsidiar o planejamento e a gestdo de
florestas plantadas e urbanas.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; LiDAR; classificacdo de imagens digitais.

ABSTRACT

Computer vision has established itself as a promising tool for the measurement and monitoring
of forest resources, offering efficient alternatives to traditional field-based methods. This study
conducted a systematic literature review (SLR) with the objective of analyzing how and to what
extent computer vision has been applied in the forestry context. The search was carried out in
the Web of Science and Scopus databases using the terms "Machine vision and forestry",
"Computer vision and forestry", "Deep learning and image classification and forestry", and their
equivalents in Portuguese. Of the 4,418 documents initially identified, 155 articles were

selected after three filtering stages. The studies were classified into five thematic categories:



forest monitoring (43), tree species classification (40), tree parameter measurement (31), tree
segmentation and counting (23), and defect detection (18). Temporal analysis revealed a
significant growth in publications from 2019 onward, peaking in 2024. China accounted for the
largest number of publications (72), followed by the United States (30) and Brazil (13). The
main data acquisition technologies identified were satellite imagery, Unmanned Aerial Vehicles
(UAVs), and LiDAR. The results indicate that computer vision represents a viable and
increasingly adopted alternative for forestry applications, with the potential to automate forest
inventories, monitor forest health, and support the planning and management of planted and
urban forests.

Keywords: machine learning; LiDAR; digital image classification.

2.1. INTRODUCAO

A mensuragao florestal desempenha um papel fundamental na quantificacdo de recursos
florestais, ao atender diversos objetivos, como comércio, preservacao, gestdo e pesquisa. Por
isso, as variaveis dendrométricas sdo essenciais, pois permitem extrair informagdes valiosas
sobre a vegetacdo. No entanto, a andlise em campo pode ser dispendiosa, demorada e, em
alguns casos, inviavel, devido a dificuldades de acesso a determinadas areas. Diante destes
desafios, a adocao de métodos alternativos de mensuracao torna-se uma necessidade (Ribas e
Elmiro, 2013).

Bertola (2002), ao reconhecer tais limitacdes, destacou que solugdes baseadas em
imagens digitais, como a visdo computacional, podem ser empregadas para abordar essas
questdoes com agilidade e com viabilidade econdmica. Essa perspectiva ¢ corroborada por
Campos (2021), que aponta que o setor florestal tem passado por uma nova onda de inovagao,
centrada em dados, informagdes e servigos digitais.

A visdo computacional pode ser definida como o campo de estudo que possibilita a
localizagdo automatizada de referéncias em midias digitais. Esta area dedica-se a aquisicgao,
compreensdo e interpretacdo de informagdes visuais relevantes, contidas em imagens e videos,
com o intuito de subsidiar a tomada de decisdes (Adamian et al., 2020; Savekar ¢ Kumar, 2021).
Seu principal objetivo € permitir que maquinas percebam o ambiente de maneira semelhante a
percep¢ao humana. As tecnologias de inteligéncia artificial, que sustentam a visdo
computacional, capacitam as maquinas a compreenderem o entorno, por meio de suas proprias

experiéncias (Bhatt et al., 2020).



Para analisar como a visdo computacional tem sido aplicada no setor florestal, uma
abordagem metodolégica adequada ¢ a revisdo sistematica de literatura (RSL). A RSL ¢
estruturada em torno de uma questao central, que constitui o nucleo da pesquisa, expressa por
meio de conceitos e termos especificos. Estes elementos direcionam a busca por informagdes
pertinentes a uma questdo de pesquisa previamente definida, focalizada e estruturada
(Biolchini, 2007).

A RSL possibilita incorporar um volume amplo de resultados relevantes, em contraste
com analises limitadas a poucos artigos. Além disso, permite avaliar a consisténcia ¢ a
generalizagao dos achados, bem como suas especificidades e variagdes (Akobeng, 2005).

Diante disso, o objetivo deste capitulo foi de realizar uma RSL, visando analisar como

e em que medida a visdo computacional tem sido utilizada no contexto florestal.

2.2. METODOLOGIA

Ao considerar a natureza de uma RSL, que visa obter variedade de fontes (Cooper, 1994;
Noronha e Ferreira, 2000; Berwanger, 2007; Biolchini, 2007), foram utilizadas duas bases de
dados: Web of Science e Scopus.

A escolha das palavras-chave foi feita a partir da questao central deste capitulo: “Quais
sdo os potenciais usos da visdo computacional na area florestal?”. A partir disto, surgiram outras
duas questdes, secundarias: “Quais sdo os sensores/softwares/aplicativos utilizados?” e “Em
qual area florestal sdo mais utilizados?”. Com i1sso, realizou-se a sele¢do dos termos
abrangentes, a fim de identificar o maior nimero de pesquisas possivel, e evitar a exclusao de
estudos relevantes.

Para assegurar a inclusdo de todos os artigos relacionados ao tema, foram escolhidos os
termos de busca "machine vision and forestry", "computer vision and forestry" e "deep learning
and image classification and forestry", bem como seus correspondentes em portugués. Essa
abordagem permitiu, em um segundo momento, a avalia¢do especifica de artigos brasileiros.

Todo o processo de busca e avaliagdo (Figura 1) ocorreu conforme PRISMA (2009),
cujos critérios foram:

. Apenas produgdes em artigo cientifico, por passarem por avaliagdo por pares;

. Nao houve restrigao de idade, a fim de observar o desenvolvimento do uso da
classifica¢do de imagens digitais durante todo o tempo;

. Estudos com foco na area florestal, com exclusao do uso da visdo computacional

em outras areas.



Figura 1 - Representagdo esquematica do processo de RSL.

Machine vision and forestry
Computer vision and forestry
Deep learning and image

classification and forestry

Fonte: Autoria propria.

« Scopus Apenas artigos
- , Apenas Artigos
« Web of Science P g ’ do tema
florestal

Primeiramente, foi feita uma analise dos documentos, em que foram filtrados apenas os

relacionados a area florestal, seguido de avaliagdo do titulo e posterior leitura do resumo, em

que foi verificado se condiziam com o tema escolhido. Cabe destacar que foram descartados os

artigos concentrados em arvores e arbustos frutiferos de uso agricola, como citros, magas e

oliveiras, bem como aqueles relacionados a equipamentos florestais pesados e ao deslocamento

desses maquinarios.

Ap6s a avaliacdo, o texto completo de todos os artigos selecionados foi obtido, para

melhor andlise e extracdo de dados. Para uma melhor percep¢do, os trabalhos foram

organizados em temas (Quadro 1) e dispostos em tabelas (apéndices 1, 2, 3, 4 e 5) com autoria,

ano de publicagdo, localizagao do autor e revista publicada.

Quadro 1 - Temas encontrados na revisao sistematica de literatura.

Tema

Descricao

Medicao de
parametros de

arvores

Abordam a medigdo de altura, didmetro, area foliar, volume e outros pardmetros, com

o uso de diferentes tecnologias (laser scanning, imagens, sensores e fotogrametria).

Segmentacdo e

contagem de arvores

Identificagdo e delimitacdo de arvores individuais em imagens e dados, o que inclui
LiDAR aéreo, imagens em nivel de rua, imagens de VANT e diferentes algoritmos de

segmentacdo baseados em deep learning.

Classificacao de

espécies arboreas

Exploram a classificacdo de espécies arboreas com visdo computacional e
aprendizado de maquina, com foco em imagens de folhas, casca e madeira, além de

imagens hiperespectrais e da integragdo de dados de satélite com LiDAR.

Detecgéo de defeitos

e anomalias

Abordam a detec¢do de defeitos e anomalias em madeira e em arvores, com métodos
de visdo computacional e aprendizado de méaquina, o que inclui defeitos na madeira
(nds, rachaduras e fendas), falhas no plantio e identificagdo de arvores mortas ou

doentes.

Monitoramento

florestal

Utilizam técnicas de visdo computacional para monitorar florestas, o que abrange
detecgdo de incéndios florestais, mapeamento de areas de desmatamento, extragcdo de
clareiras, estimativa de biomassa e estoques de carbono, ¢ monitoramento de florestas

urbanas.

Fonte: Autoria propria.




2.3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram identificados 4.418 registros (Figura 2). Foram removidos 928 registros
repetidos, restando 3.490 registros Unicos. Na triagem por titulo, 1.907 documentos foram
excluidos por ndo serem artigos, resultando em 1.583 titulos.

Figura 2 - Fluxograma PRISMA do processo de selecao dos artigos.

Total de artigos identificados nas duas bases consultadas

(n = 4.418) . .
Artigos excluidos na
—_—) avaliacio de titulos
Scopus Web of Science (n = 1.907)
(n =2.765) (n = 1.653)

Capitulos de livro,
resumos, anais de

CONJresso, etc

Artigos Repetidos Artigos ndo referentes
encontrados nas Artigos Tlegiveis a0 uso da visdo
1] ‘ N o
diferentes bases de (n =1.428)

computacional na drea
dados (n = 928)

|

Total de artigos incluidos na revisdo das duas bases
consultadas(n=1355)

florestal

Scopis Web of Science
m=#6T7) (n =88)

Fonte: Autoria propria.

Na leitura dos resumos, outros 1.428 artigos foram excluidos por ndo tratarem do uso
da visao computacional na area florestal, permanecendo assim 155 artigos.

Os quantitativos obtidos por base de dados e por estratégia de busca, ao longo das
etapas de exclusdo, sdo apresentados na Tabela 1. Como um mesmo artigo pode ser
recuperado por mais de uma estratégia, os valores referem-se a registros por busca e podem

conter sobreposi¢cdes entre as linhas.



Tabela 1 - Quantidade de publica¢des encontradas na revisao sistematica.

Web of Science Scopus

Total 2 572
Apos 17 exclusio 2 278
Machine Vision and Forestry i .
Apos 2* exclusio 1 87
Apos 3* exclusio 0 34
Total 966 1447
Apos 17 exclusio 686 509
Computer Vision and Forestry | .
Apos 2° exclusiao 57 48
Apos 3* exclusio 46 16
Total 685 746
Apos 1* exclusio 597 439
Deep Learning and image classification and forest,
P & & i f g4 Apos 2? exclusio 71 58
Apos 3* exclusio 42 17

Fonte: Autoria propria.

Os 155 trabalhos analisados distribuiram-se entre as cinco categorias tematicas, sendo
a classificacdo de espécies arboreas a mais recorrente (50 artigos), seguida pelo monitoramento
florestal (41 artigos), medicdo de parametros de arvores (26 artigos), segmentagdo e contagem
de arvores (20 artigos) e deteccdo de defeitos (18 artigos).

No que se refere a medicdo de pardmetros de arvores (Tabela 2), os estudos
contemplaram variaveis como area foliar (L1 et al., 2023; Yun et al., 2016; Gong et al., 2013),
diametro a altura do peito (DAP) (Wu et al., 2019; Cheng et al., 2013; Wells e Chung, 2023;
Tran et al., 2023), altura e didmetro de copa (Panagiotidis ef al., 2017), altura de arvores (Huang
et al., 2019; Yang et al., 2023), volume de madeira (Casas ef al., 2024; Moskalik et al., 2022;
Miller et al., 2015) e diametro de toras (Carratu et al., 2023; Lu et al., 2024; Brodie et al., 1994).

Para a segmentacao e contagem de arvores (Tabela 3), os trabalhos concentraram-se na
segmentacdo de copas individuais (Yun et al., 2021; Brandtberg e Walter, 1998; Dersch et al.,
2024; Gu et al., 2020) e na contagem geral de individuos arboreos (Wang et al., 2023;
Moharram et al., 2023; Ventura ef al., 2024), incluindo aplicagdes em ambiente urbano (Li e
Yan, 2024; Firoze et al., 2022).

A classificagdo de espécies arboreas (Tabela 4) foi conduzida por meio de diferentes
abordagens, incluindo imagens 2D de madeira, casca e folhas (Liu et al., 2024a; Filho et al.,

2014; Boudra et al., 2022; Warner et al., 2024), anélise anatdmica assistida por computador



(He et al., 2024; Kobayashi et al., 2019; Owens et al., 2024), imagens hiperespectrais (Wu et
al., 2024; Zhang et al., 2020; Fricker et al., 2019) e a integra¢do de imagens de satélite com
dados LiDAR (Li et al., 2021; Hartling et al., 2019; Ferreira et al., 2024).

A detecgao de defeitos (Tabela 5) abrangeu estudos sobre madeira serrada (Khoury Jr.
et al., 2006; Klinkhachorn et al., 1993; Hittawe et al., 2017), n6s e defeitos superficiais (Gao et
al., 2021; Ye et al., 2022), fissuras em elementos estruturais de madeira (Ding et al., 2024),
fendas em toras de eucalipto (Soares ef al., 2024), falhas no plantio (de Oliveira et al., 2024) e
identificacao de arvores mortas (Liu ef al., 2021; Deng et al., 2020).

O monitoramento florestal (Tabela 6), por sua vez, foi explorado sob as perspectivas de
detecg¢do de incéndios e fumaca (Huang et al., 2024; Xue et al., 2022; Shamsoshoara et al.,
2021), biomassa e estoques de carbono (Bortolot ¢ Wynne, 2005; Illarionova et al., 2024),
estrutura da vegetacdo e inventario florestal (Dandois e Ellis, 2010; Fraser e Congalton, 2021;
Winsen e Hamilton, 2023), detec¢do de desmatamento (Soto et al., 2022), monitoramento de
florestas urbanas (Branson et al., 2018; Seiferling et al., 2017; Stubbings et al., 2019) e
seguranca florestal (He et al., 2021).



Tabela 2 - Artigos encontrados sobre o tema medicao de parametros arboreos.

10

Titulo Autores Localizacao Ano Revista
dos Autores
A handheld device for leaf area measurement Gong, A.; Wu, X.; Qiu, Z.; He, Y. China 2013 Computers and Electronics in
Agriculture

Method for detecting tree ring boundary in Kim, D.; Ko, C.; Kim, D. Coréiado Sul 2023 Dendrochronologia
conifers and broadleaf trees using Mask R-
CNN and linear interpolation
A novel approach for leaf area retrieval from Li, S.; Lu, X.; Duojie, C.; Zhang, H.; Xue, L.;  China 2023 Journal of Nanjing Forestry
terrestrial laser scanned points Yun, T. University (Natural Sciences

Edition)
A novel approach for retrieving tree leafarea Yun, T.; An, F.; Li, W.; Sun, Y.; Cao, L.; Xue, China 2016 Remote Sensing (MDPI)
from ground-based LiDAR L.
Development of plant leaf area measurement Zhang, Y.; Qiao, X.; Wang, C.; Zhang, X.; China 2005 Nongye Gongcheng
instrument based on virtual instrument Tian, H. Xuebao/Transactions of the
technology Chinese Society of Agricultural

Engineering

Leaf abundance affects tree height estimation Huang, H.; He, S.; Chen, C. China 2019 Forests (MDPI)
derived from UAV images
3D modelling of individual trees using a Miller, J.; Morgenroth, J.; Gomez, C. Nova Zelandia 2015 Urban Forestry and Urban
handheld camera: Accuracy of height, Greening

diameter and volume estimates




11

Titulo Autores Localizacao Ano Revista
dos Autores

A Deep Learning Method for Log Diameter  Lu, Z.; Yao, H.; Lyu, Y.; He, S.; Ning, H.; Yu, China 2024 Sensors (MDPI)
Measurement Using Wood Images Based on  Y.; Zhai, L.; Zhou, L.
Yolov3 and DeepLabv3+

A Deep Learning Solution for Height Yang, W.; Vitale, S.; Aghababaei, H.; Ferraioli, Italia, Holanda 2023 IEEE Transactions on Geoscience
Estimation on a Forested Area Based on Pol- G.; Pascazio, V.; Schirinzi, G. and Remote Sensing
TomoSAR Data

A Deformable Shape Model for Automatic Wells, L. A.; Chung, W. EUA 2023 Forests (MDPI)

and Real-Time Dendrometry

Automatic Detection and Counting of Casas, G. G.; Ismail, Z. H.; Limeira, M. M. C.; Brasil, Malasia 2023 Forests (MDPI)

Stacked Eucalypt Timber Using the da Silva, A. A. L.; Leite, H. G.

YOLOv8 Model

Computer vision techniques in forest Woo, H.; Kim, I.; Choi, B. Coreiado Sul 2021 Sensors and Materials

inventory assessment: Improving accuracy of
tree diameter measurement using smartphone
camera and photogrammetry

CPH-Fmnet: An Optimized Deep Learning Dai, L.; Chen, Z.; Zhang, X.; Wang, D.; Huo, China 2024 Forests (MDPI)
Model for Multi-View Sterco and Parameter L.
Extraction in Complex Forest Scenes

Determining tree height and crown diameter ~ Panagiotidis, D.; Abdollahnejad, A.; Surovy, Republica 2017  International Journal of Remote
from high-resolution UAV imagery P.; Chiteculo, V. Tcheca Sensing

Estimating the accuracy of smartphone app-  Vahd-Konka, V.; Korhonen, L.; Kérhd, K.; Finlandia 2024 iForest - Biogeosciences and
based removal estimates against actual Maltamo, M. Forestry

wood-harvesting data from clear cuttings




12

Titulo Autores Localizacao Ano Revista
dos Autores

Measurement of cylindrical objects through ~ Demeyere, M.; Dereine, E.; Eugene, C.; Bélgica 2002 IEEE Transactions on
laser telemetry: Application to a new forest ~ Naydenov, V. Instrumentation and Measurement
caliper
Measuring diameters at breast height using Cheng, P.; Liu, J.; Wang, D. China 2013 Nongye Jixie Xuebao/Transactions
combination method of laser and machine of the Chinese Society for
vision Agricultural Machinery
Measuring tree stem diameters and Tran, H.; Woeste, K.; Li, B. W.; Verma, A.; EUA 2023 Journal of Forestry Research
straightness with depth-image computer Shao, G. F.
vision
Methods of Wood Volume Determining and Moskalik, T.; Tymendorf, A.; Van der Saar, J.; Pol6nia 2022 Sensors (MDPI)
Its Implications for Forest Transport Trzcinski, G.
MISF: A Method for Measurement of Mo, L.; Shi, L.; Wang, G.; Yi, X.; Wu, P.; Wu, China 2023 Forests (MDPI)
Standing Tree Size via Multi-Vision Image  X.
Segmentation and Coordinate Fusion
Passive measurement method of tree Wu, X.; Zhou, S.; Xu, A.; Chen, B. China 2019 Computers and Electronics in
diameter at breast height using a smartphone Agriculture
Quantifying solid volume of stacked eucalypt Casas, G. G.; Ismail, Z. H.; Limeira, M. M. C.; Brasil, Maldsia 2024  Smart Agricultural Technology
timber using detection-segmentation and Soares, C. P. B.; Gleriani, J. M.; Binoti, D. H.
diameter distribution models B.; Junior, C. A. A.; Shapiai, M. L.; Rodrigues,

L. L; Araujo, T. M.; Leite, H. G.
Real-Time Computer Vision for Tree Stem  Wells, L. A.; Chung, W. D. EUA 2023 Forests (MDPI)

Detection and Tracking
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Titulo Autores Localizacao Ano Revista

dos Autores
Size assessment of stacked logs via the Brodie, J. R.; Hansen, A. C.; Reid, J. F. EUA 1994 Transactions of the American
Hough transform Society of Agricultural Engineers
The use of computer vision to estimate tree ~ Putra, B. T. W.; Ramadhani, N. J.; Soedibyo, = Indonésia 2021  Forest Science and Technology
diameter and circumference in homogeneous D. W.; Marhaenanto, B.; Indarto, I.; Yualianto,
and production forests using a non-contact Y.
method
Vision-Based System for Measuring the Carratu, M.; Gallo, V.; Liguori, C.; Lundgren, Italia, Suécia 2023 IEEE Open Journal of

Diameter of Wood Logs

J.; O'Nils, M.; Pietrosanto, A.

Instrumentation and Measurement

Fonte: Autoria propria.



Tabela 3 - Artigos encontrados sobre o tema segmentacao e contagem de arvores.
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Titulo Autores Localizacao Ano Revista

dos Autores
3D Reconstruction of Tree-Crown Based on the Xu, C.; Lu, Z.; Xu, G.; Feng, Z.; Tan, H.; Zhang, China 2015 Mathematical Problems in
UAYV Aerial Images H. Engineering
A comparison of forest tree crown delineation  Gu, J.; Grybas, H.; Congalton, R. G. EUA 2020 Forests (MDPI)
from unmanned aerial imagery using canopy
height models vs. spectral lightness
A method for determining the spatial pattern of Shi, Y. Q.; Gao, X. L.; Lang, C. L.; Luo, C. W. China 2024 Journal of Forestry Research
forest trees based on the uniformity theory
Att-Mask R-CNN: an individual tree crown Chen, W.; Guan, Z.; Gao, D. China 2024 Canadian Journal of Forest
instance segmentation method based on fused Research
attention mechanism
Automated delineation of individual tree Brandtberg, T.; Walter, F. Suécia 1998 Machine Vision and
crowns in high spatial resolution aerial images Applications
by multiple-scale analysis
BAMFORESTS: Bamberg Benchmark Forest  Troles, J.; Schmid, U.; Fan, W.; Tian, J. Alemanha 2024  Remote Sensing (MDPI)
Dataset of Individual Tree Crowns in Very-
High-Resolution UAV Images
Comparison of ALS- and UAV(SfM)-derived  Guerra-Hernandez, J. et al. Espanha, 2018 International Journal of
high-density point clouds for individual tree Brasil, Remote Sensing
detection in Eucalyptus plantations Portugal
Individual Tree Crown Detection and Yao, S.; Hao, Z.; Post, C. J.; Mikhailova, E. A_; China, EUA 2024 Forests (MDPI)

Classification of Live and Dead Trees Using a

Lin, L.
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Titulo Autores Localizacao Ano Revista
dos Autores

Mask Region-Based Convolutional Neural
Network (Mask R-CNN)
Individual tree crown segmentation from Yun, T.; Jiang, K.; Li, G. C.; Eichhorn, M. P.; Fan, China, Irlanda 2021 Remote Sensing of
airborne LiDAR data using a novel Gaussian J. C.; Liu, F. Z.; Chen, B. Q.; An, F.; Cao, L. Environment
filter and energy function minimization-based
approach
Individual tree detection and species Ferreira, M. P.; de Almeida, D. R. A.; Papa, D. D.; Brasil 2020 Forest Ecology and
classification of Amazonian palms using UAV ~ Minervino, J. B. S.; Veras, H. F. P.; Formighieri, Management
images and deep learning A.; Santos, C. A. N.; Ferreira, M. A. D.;

Figueiredo, E. O.; Ferreira, E. J. L.
Individual tree detection in large-scale urban Ventura, J. et al. EUA 2024 International Journal of
environments using high-resolution Applied Earth Observation
multispectral imagery and Geoinformation
Individual tree segmentation and tree-counting Wang, Y.; Yang, X. B.; Zhang, L.; Fan, X. J.; Ye, = China 2023 Computers and Electronics
using supervised clustering Q.L;Fu LY. in Agriculture
Semi-supervised multi-class tree crown Dersch, S.; Schottl, A.; Krzystek, P.; Heurich, M. Alemanha 2024 ISPRS Journal of
delineation using aerial multispectral imagery Photogrammetry and
and lidar data Remote Sensing
Street tree segmentation from mobile laser Li, Q.J.; Yan, Y. China 2024  Urban Forestry & Urban
scanning data using deep learning-based image Greening

instance segmentation
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Titulo Autores Localizacao Ano Revista

dos Autores
Tree and building detection in dense urban Kim, J.; Muller, J. P. Inglaterra 2011 International Journal of
environments using automated processing of Remote Sensing
IKONOS image and LiDAR data
Tree Seedlings Detection and Counting Using a Moharram, D.; Yuan, X. G.; Li, D. China 2023  Applied Sciences (MDPI)
Deep Learning Algorithm
Treetop detection using convolutional neural Xiao, C.; Qin, R.; Huang, X. EUA 2020 International Journal of
networks trained through automatically Remote Sensing
generated pseudo labels
Urban tree generator: spatio-temporal and Firoze, A.; Benes, B.; Aliaga, D. EUA 2022 The Visual Computer
generative deep learning for urban tree
localization and modeling
Using Deep Learning to Detect the Need for Satlawa, P.; Fisher, R. B. Austria, 2023 Algorithms (MDPI)
Forest Thinning: Application to the Lungau Inglaterra
Region, Austria
Using u-net-like deep convolutional neural Korznikov, K. A.; Kislov, D. E.; Altman, J.; Russia, 2021 Forests (MDPI)
networks for precise tree recognition in very Dolezal, J.; Vozmishcheva, A. S.; Krestov, P. V. Reptblica
high resolution RGB (Red, Green, Blue) Tcheca

satellite images

Fonte: Autoria propria.



Tabela 4 - Artigos encontrados sobre o tema classificacdo de espécies arboreas.
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Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista
Autores

A convolutional neural network classifier identifies  Fricker, G. A.; Ventura, J. D.; EUA 2019 Remote Sensing (MDPI)

tree species in mixed-conifer forest from Wolf, J. A.; North, M. P.; Davis,

hyperspectral imagery F. W.; Franklin, J.

A Deep Fusion uNet for Mapping Forests at Tree Guo, Y.; Li, Z. Y.; Chen, E. X_; China 2021 Remote Sensing (MDPI)

Species Levels with Multi-Temporal High Spatial Zhang, X.; Zhao, L.; Xu, E. E;

Resolution Satellite Imagery Hou, Y. A.; Liu, L. Z.

A non-invasive learning branch to capture leaf- Song, Y. P.;He,F. Z.; Liu, Y. A. China 2022 Multimedia Tools and

image attention for tree species classification Applications

A novel framework combining band selection Wu, J.; Chen, L.; Wang, J. Q.; Li, China 2024 Computers and Electronics in

algorithm and improved 3D prototypical network Y. F.; Chen, E. X.; Zhang, X. L. Agriculture

for tree species classification using airborne

hyperspectral images

ACTL: Asymmetric Convolutional Transfer Shi, Y.; Ma, D. H.; Lv, J.; Li, J. China 2021 IEEE Access

Learning for Tree Species Identification Based on

Deep Neural Network

An End-to-End Deep Fusion Model for Mapping Guo, Y.; Li, Z. Y.; Chen, E. X_; China 2020 Remote Sensing (MDPI)

Forests at Tree Species Levels with High Spatial Zhang, X.; Zhao, L.; Xu, E.; Hou,

Resolution Satellite Imagery Y. A.; Sun, R.

Anatomical features of Fagaceae wood statistically  Kobayashi, K.; Kegasa, T.; Japao 2019 PLoS ONE

extracted by computer vision approaches: Some
relationships with evolution

Hwang, S. W.; Sugiyama, J.
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Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista
Autores
Automatic Identification of Tree Species From Vaghela, H. P.; Alagu Raja, R. A. India 2024 IEEE Geoscience and Remote
Sentinel-2A Images Using Band Combinations and Sensing Letters
Deep Learning
Caveat emptor: On the Need for Baseline Quality Ravindran, P.; Wiedenhoeft, A. EUA 2022 Forests (MDPI)
Standards in Computer Vision Wood Identification C.
CentralBark Image Dataset and Tree Species Warner, C.; Wu, F. Y.; Gazo, R.; EUA 2024 Algorithms (MDPI)
Classification Using Deep Learning Benes, B.; Kong, N.; Fei, S. L.
Classification of tree species and stock volume Liu, J. Z.; Wang, X. F.; Wang, T. China 2019 Computers and Electronics in
estimation in ground forest images using Deep Agriculture
Learning
Classification of tree species based on UNet- Chen, L.; Zhou, X.; Li, C.; Lin, China 2024 Nongye Gongcheng
ResNet14* semi-supervised learning using UAV H.; Wang, Y.; Cui, Y. Xuebao/Transactions of the
images Chinese Society of Agricultural
Engineering
Classification of Tree Species Based on Point Cloud Fan, Z. M.; Zhang, W. X.; Zhang, China 2023 Forests (MDPI)
Projection Images with Depth Information R.Y.; Wei,J. H; Wang, Z. Y ;
Ruan, Y. K.
CNN-based individual tree species classification Li, H.; Hu, B.; Li, Q.; Jing, L. China, Canada 2021 Forests (MDPI)
using high-resolution satellite imagery and airborne
LiDAR data
Deep Learning in Forest Tree Species Classification He, T.; Zhou, H. K.; Xu, C. Y ; China 2023 Sustainability (MDPI)

Using Sentinel-2 on Google Earth Engine: A Case
Study of Qingyuan County

Hu, J. G.; Xue, X. Y.; Xu, L. C,;
Lou, X. W.; Zeng, K.; Wang, Q.




19

Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista
Autores

Deep learning-based training data augmentation Liko, S. B.; Holb, I. J.; Olah, V.;  Hungria 2024 Remote Sensing in Ecology and
combined with post-classification improves the Burai, P.; Szabo, S. Conservation
classification accuracy for dominant and scattered
invasive forest tree species
Deepening the Accuracy of Tree Species Cha, S.; Lim, J.; Kim, K.; Yim, Coreia do Sul 2023 Forests (MDPI)
Classification: A Deep Learning-Based J.; Lee, W.-K.
Methodology
Developing deep learning models to automate He, T.; Lu, Y.; Jiao, L. C.; Zhang, China 2020 Holzforschung
rosewood tree species identification for CITES Y. G.; Jiang, X. M.; Yin, Y. F.
designation and implementation
Evaluation of Wood Species Identification Using Nguyen-Trong, K. Vietna 2023 International Journal of
CNN-Based Networks at Different Magnification Advanced Computer Science and
Levels Applications
Exploring the Limits of Species Identification viaa Chaity, M. D.; van Aardt, J. EUA 2024 Remote Sensing (MDPI)
Convolutional Neural Network in a Complex Forest
Scene through Simulated Imaging Spectroscopy
Field-Deployable Computer Vision Wood Ravindran, P.; Owens, F. C.; EUA, Brasil 2021 Frontiers in Plant Science
Identification of Peruvian Timbers Wade, A. C.; Vega, P.;

Montenegro, R.; Shmulsky, R.;

Wiedenhoeft, A. C.
Forest species recognition using macroscopic Filho, P. L. P.; Oliveira, L. S.; Brasil 2014  Machine Vision and Applications

images

Nisgoski, S.; Britto, A. S.
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Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista
Autores

Fusion of multi-temporal PlanetScope data and very Neyns, R.; Efthymiadis, K.; Bélgica 2024 Urban Forestry & Urban
high-resolution aerial imagery for urban tree species Libin, P.; Canters, F. Greening
mapping
How to discriminate wood of CITES-listed tree Liu, S. J.; Zheng, C.; Wang, J. J.; China 2024 Frontiers in Plant Science
species from their look-alikes: using an attention Lu,Y.; Yao,J.; Zou, Z. Y.; Yin,
mechanism with the ResNet model on an enhanced Y. F.; He, T.
macroscopic image dataset
Identification of broad-leaf trees using deep Minowa, Y.; Kubota, Y. Japao 2022 Journal of Forest Research
learning based on field photographs of multiple
leaves
Identifying and extracting bark key features of 42 Kim, T. K.; Hong, J.; Ryu, D.; Coreia do Sul 2022 Scientific Reports
tree species using convolutional neural networks Kim, S.; Byeon, S. Y.; Huh, W_;
and class activation mapping Kim, K.; Baek, G. H.; Kim, H. S.
Improved Prototypical Network Model for Forest Tian, X. M.; Chen, L.; Zhang, X. China 2020 Remote Sensing (MDPI)
Species Classification in Complex Stand L.; Chen, E. R.
Improved wood species identification based on da Silva, N. R.; Deklerck, V.; Brasil, Bélgica, 2022 Plant Methods
multi-view imagery of the three anatomical planes ~ Baetens, J. M.; Van den Bulcke, Inglaterra

J.; De Ridder, M.; Rousseau, M.;

Bruno, O. M.; Beeckman, H.;

Van Acker, J.; De Baets, B.;

Verwaeren, J.
Improvement and Assessment of Convolutional Cui, Z. L.; Li, X. R.; Li, T.; Li, China 2023 Forests (MDPI)

Neural Network for Tree Species Identification
Based on Bark Characteristics

M. Y.
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Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista

Autores
Improving urban tree species classification by deep- Ferreira, M. P.; dos Santos, D. R.; Brasil 2024 Urban Forestry and Urban
learning based fusion of digital aerial images and Ferrari, F.; Filho, L. C. T. C,; Greening
LiDAR Martins, G. B.; Feitosa, R. Q.
Individual Tree Species Identification for Complex = Zhong, H.; Zhang, Z. Y.; Liu, H.  China 2024 Forests (MDPI)
Coniferous and Broad-Leaved Mixed Forests Based R.; Wu, J. Z.; Lin, W. S.
on Deep Learning Combined with UAV LiDAR
Data and RGB Images
Machine learning-based wood anatomy He, X. et al. China, Holanda 2024 IAWA Journal
identification: towards anatomical feature
recognition
Morphological Transformation and Spatial-Logical ~Zhang, M. M; Li, W.; Zhao, X.  China, EUA 2023 IEEE Transactions on
Aggregation for Tree Species Classification Using  D.; Liu, H.; Tao, R.; Du, Q. Geoscience and Remote Sensing
Hyperspectral Imagery
Open-Set Recognition of Wood Species Based on  Fang, T. Y.; Li, Z. Y.; Zhang,J.  China, EUA 2023 Journal of Imaging (MDPI)
Deep Learning Feature Extraction Using Leaves L.; Qi, D. W.; Zhang, L.
Predicting Hardwood Porosity Domains: Toward Owens, F. C.; Ravindran, P.; EUA 2024 BioResources
Cascading Computer-Vision Wood Identification Costa, A.; Shmulsky, R.;
Models Wiedenhoeft, A. C.
Rapid field identification of CITES timber species  Olschofsky, K.; Kohl, M. Alemanha 2020 Trees, Forests and People
by deep learning
Rapid Image Detection of Tree Trunks Using a Yang, T. T.; Zhou, S. Y.; Xu, A.  China 2021 IAENG International Journal of

Convolutional Neural Network and Transfer
Learning

J.

Computer Science
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Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista
Autores
The image recognition of urban greening tree Sun, X. B.; Shi, Y. J. China 2023 Urban Forestry & Urban
species based on deep learning and CAMP-MKNet Greening
model
Three-dimensional convolutional neural network Zhang, B.; Zhao, L.; Zhang, X. L. China 2020  Remote Sensing of Environment
model for tree species classification using airborne
hyperspectral images
Tree Species Classification in Subtropical Natural Chen, X.; Shen, X.; Cao, L. China 2023 Remote Sensing (MDPI)
Forests Using High-Resolution UAV RGB and
SuperView-1 Multispectral Imageries Based on
Deep Learning Network Approaches: A Case Study
within the Baima Snow Mountain National Nature
Reserve, China
Tree species classification based on PointNet++ Liu, H. R.; Zhong, H.; Lin, W. S.; China 2024 International Journal of Remote
deep learning and true-colour point cloud Wu, J. Z. Sensing
Tree species classification from airborne Maiyrd, J. et al. Finlandia 2021 Remote Sensing of Environment
hyperspectral and LiDAR data using 3D
convolutional neural networks
Tree species classification of airborne LiDAR data  Liu, M.; Han, Z.; Chen, Y.; Liu, = China 2022 Guofang Keji Daxue
based on 3D deep learning Z.;Han, Y. Xuebao/Journal of National
University of Defense
Technology
Tree species classification on images from airborne  Michalowska, M.; Rapinski, J.; Poldnia 2023 European Journal of Remote

mobile mapping using ML.NET

Janicka, J.

Sensing
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Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista
Autores

Tree species classification using deep learning and ~ Zhang, C.; Xia, K.; Feng, H. L.;  China 2021 Journal of Forestry Research
RGB optical images obtained by an unmanned Yang, Y. H.; Dy, X. C.
aerial vehicle
Tree trunk texture classification using multi-scale Boudra, S.; Yahiaoui, I.; Behloul, Franga, Argélia 2022 Applied Soft Computing
statistical macro binary patterns and CNN A.
Urban forestry detection by deep learning method ~ Xie, Y. N.; Xu, Y. F.; Hu, C. H;;  China 2022 Journal of Applied Remote
with GaoFen-2 remote sensing images Lu, L.; Hu, X. D.; Rong, Q. J. Sensing
Urban tree species classification using a Hartling, S.; Sagan, V.; Sidike, EUA 2019 Sensors (MDPI)
WorldView-2/3 and LiDAR data fusion approach P.; Maimaitijiang, M.; Carron, J.
and deep learning
Using time-series imagery and 3DLSTM model to  Chen, C. Y.; Jing, L. H.; Li, H.; China 2024 International Journal of Digital
classify individual tree species Tang, Y. W.; Chen, F. L.; Tan, B. Earth

X.
Verification of a Deep Learning-Based Tree Species Minowa, Y.; Kubota, Y ; Japao 2022 Forests (MDPI)

Identification Model Using Images of Broadleaf and Nakatsukasa, S.

Coniferous Tree Leaves

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 5 - Artigos encontrados sobre o tema detecgdo de defeitos e anomalias.

Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista
Autores

A Fully Convolutional Neural Network for Wood Defect He, T.; Liu, Y.; Xu, C. Y.; Zhou, China 2019 IEEE Access

Location and Identification X.L.; Hu, Z. K.; Fan, J. N.

Automatic Detection and Classification of Dead Zhu, X. H.; Wang, R. R.; Shi, W.;  China 2023 Forests (MDPI)

Nematode-Infested Pine Wood in Stages Based on Yu, Q.; Li, X. T.; Chen, X. W.

YOLO v4 and GoogleNet

BLNN: Multiscale Feature Fusion-Based Bilinear Fine-  Gao, M. Y.; Wang, F.; Song, P.; China 2021 Journal of Sensors

Grained Convolutional Neural Network for Image Liu,J. Y.; Qi,D. W.

Classification of Wood Knot Defects

Comparison of deep learning-based models for detection Sarinova, A.; Rzayeva, L.; Abitova, Cazaquistdo 2024 Eastern-European Journal

of diseased trees using an image compression algorithm  G.; Yessenov, A.; Sansyzbayev, A.; of Enterprise Technologies
Omirtay, Y.

Detection and Location of Dead Trees with Pine Wilt Deng, X. L.; Tong, Z. J.; Lan, Y. China 2020 AgriEngineering (MDPI)

Disease Based on Deep Learning and UAV Remote B.; Huang, Z. X.

Sensing

Detection of natural wood defects with large color Wang, X. China 2023 Multimedia Tools and

differences based on branched network Applications

Image detection of wood surface defects based on deep ~ Chen, X. M.; Wang, A. C.; Wang,  China 2019 Chinese Journal of Liquid

learning C.Y. Crystals and Displays

Improved detection of planting failures by computer de Oliveira, W. F.; Vieira, A. W.;  Brasil 2024 Scientia Agricola

vision Pimenta, S.; da Silva, L. A.




Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista
Autores

Innovative computer vision-based full-scale timber Ding, Y. W. et al. China 2024 Structural Health
element cracks detection, stitching, and quantification Monitoring
Machine vision for timber grading singularities detection Hittawe, M. M.; Sidibé, D.; Beya, = Fran¢a, Malasia 2017 Journal of Electronic
and applications O.; Mériaudeau, F. Imaging
Mapping standing dead trees in temperate montane Liu, X.; Frey, J.; Denter, M.; Alemanha 2021 Ecological Indicators
forests using a pixel- and object-based image fusion Zielewska-Biittner, K.; Still, N.;
method and stereo WorldView-3 imagery Koch, B.
Neural networks for recognition of eucalypts lumber Khoury Jr., J. K.; De Assis De Brasil 2006 Scientia Forestalis
defects in digital images Carvalho Pinto, F.; De Queiroz, D.

M.; Della Lucia, R. M.; De

Resende, R. C.
Phenotyping methodologies of log end splitting in Soares, L. C. D.; Moreira, J. C.; Brasil 2024 Plant Breeding
eucalyptus (Eucalyptus spp.) Botega, G. P.; Carneiro, V. Q.;

Lafeta, B. O.; de Figueiredo, 1. C.

R.; Gonsalves, F. M. A.
Prototyping an automated lumber processing system Klinkhachorn, P.; Kothari, R.; EUA 1993 Forest Products Journal

Huber, H. A.; McMillin, C. W_;

Mukherjee, K.; Barnekov, V.
Scientific Computational Visual Analysis of Wood Ye, R. C.; Pei, Y.; Wang, W. B.; China 2022 Mobile Information
Internal Defects Detection in View of Tomography Zhou, H. B. Systems
Image Reconstruction Algorithm
Using computer vision and compressed sensing for wood Zhang, Y. Z.; Liu, S. J.; Tu, W.J.;  China 2015 Optical Engineering

plate surface detection

Yu, H. L.; Li, C.
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Titulo Autores Localizacao dos Ano Revista
Autores

Wood Defect Classification Based on Lightweight Xie, Y. H.; Ling, J. X. China 2023 BioResources

Convolutional Neural Networks

Wood Defect Detection Based on Depth Extreme Yang, Y. T.; Zhou, X. L.; Liu, Y.;  China 2020  Applied Sciences (MDPI)

Learning Machine

Hu, Z. K.; Ding, F. L.

Fonte: Autoria propria.
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Titulo Autores Localizaciao dos Ano Revista
Autores

A Comparison of UAV-Derived Dense Point Clouds Using Winsen, M.; Hamilton, G. Australia 2023 Remote Sensing

LiDAR and NIR Photogrammetry in an Australian Eucalypt (MDPI)

Forest

A Forest Fire Smoke Monitoring System Based on a Lightweight Huang, J. W.; Yang, H. Z.; Liu, Y. F.; China, EUA 2024 Forests (MDPI)

Neural Network for Edge Devices Liu, H.

A Hierarchical Urban Forest Index Using Street-Level Imagery  Stubbings, P.; Peskett, J.; Rowe, F.; Inglaterra 2019 Remote Sensing

and Deep Learning Arribas-Bel, D. (MDPI)

A multilayered urban tree dataset of point clouds, quantitative Yazdi, H.; Shu, Q. G.; Rotzer, T.; Alemanha 2024 Scientific Data

structure and graph models Petzold, F.; Ludwig, F.

A Quantitative Analysis Method of Solar Shortwave Radiation Zhang, Y.; Zhang, H.; An, F.; Jiang, China 2024 Linye

within Forest Canopy Based on a Computer Simulation Model L.; Yun, T. Kexue/Scientia

Silvae Sinicae

A Small Target Forest Fire Detection Model Based on YOLOvVS5  Xue, Z. Y.; Lin, H. F.; Wang, F. China 2022 Forests (MDPI)

Improvement

A Small-Target Forest Fire Smoke Detection Model Based on Huang, J. W.; Zhou, J. S.; Yang, H. China, EUA 2023 Forests (MDPI)

Deformable Transformer for End-to-End Object Detection

Z.:Liu, Y. F.; Liu, H.
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Titulo Autores Localizaciao dos Ano Revista
Autores
Advancing forest carbon stocks' mapping using a hierarchical llarionova, S.; Tregubova, P.; Russia 2024  Scientific Reports
approach with machine learning and satellite imagery Shukhratov, I.; Shadrin, D.; Efimov,
A.; Burnaev, E.
Advancing Forest Fire Risk Evaluation: An Integrated Aibin, M. et al. Canada 2024 Drones (MDPI)
Framework for Visualizing Area-Specific Forest Fire Risks
Using UAV Imagery, Object Detection and Color Mapping
Techniques
Aerial imagery pile burn detection using deep learning: The Shamsoshoara, A.; Afghah, F.; Razi, @ EUA 2021 Computer
FLAME dataset A.; Zheng, L.; Fulé, P. Z.; Blasch, E. Networks
An Estimation Model for Regional Forest Canopy Closure Xu, E.; Guo, Y.; Chen, E.; Li, Z.; China 2022 Wuhan Daxue
Combined with UAV LiDAR and High Spatial Resolution Zhao, L.; Liu, Q. Xuebao (Xinxi
Satellite Remote Sensing Data Kexue
Ban)/Geomatics
and Information
Science of Wuhan
University
Applying deep learning to real-time UAV-based forest Marques, T.; Carreira, S.; Miragaia, Portugal 2024 Expert Systems
monitoring: Leveraging multi-sensor imagery for improved R.; Ramos, J.; Pereira, A. with Applications
results
Automatic identification for standing tree limb pruning Sun, R. S.; Li, W. B.; Tian, Y. C.; China 2005 Frontiers of

Hua, L.

Forestry in China
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Titulo Autores Localizaciao dos Ano Revista
Autores
Challenges for computer vision as a tool for screening urban Arevalo-Ramirez, T. et al. Chile 2024  Urban Forestry and
trees through street-view images Urban Greening
Continent-wide urban tree canopy fine-scale mapping and Guo, J. H.; Hong, D. F.; Liu, Z. H.; Alemanha, China 2024  ISPRS Journal of
coverage assessment in South America with high-resolution Zhu, X. X. Photogrammetry
satellite images and Remote
Sensing
Domain-Adversarial Neural Networks for Deforestation Soto, P. J.; Costa, G. A.; Feitosa, R. Franca, Brasil, 2022  IEEE Geoscience
Detection in Tropical Forests Q.; Ortega, M. X.; Bermudez, J. D.; Canada and Remote
Turnes, J. N. Sensing Letters
Estimating forest biomass using small footprint lidar data: An Bortolot, Z. J.; Wynne, R. H. EUA 2005  ISPRS Journal of
individual tree-based approach that incorporates training data Photogrammetry
and Remote
Sensing
Estimating Primary Forest Attributes and Rare Community Fraser, B. T.; Congalton, R. G. EUA 2021 Remote Sensing
Characteristics Using Unmanned Aerial Systems (UAS): An (MDPI)
Enrichment of Conventional Forest Inventories
Estimating Urban Forests Biomass with LiDAR by Using Deep  Liu, H. Z.; Mou, C.; Yuan, J. T.; China 2024 Remote Sensing
Learning Foundation Models Chen, Z. B.; Zhong, L. H.; Cui, X. H. (MDPI)
Feasibility of Google Tango and Kinect for crowdsourcing Hyypp4, J.; Virtanen, J.-P.; Jaakkola,  Finlandia 2017 Forests (MDPI)

forestry information

A.; Yu, X.; Hyyppd, H.; Liang, X.
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Titulo Autores Localizaciao dos Ano Revista
Autores
Forest digital twin: A new tool for forest management practices  Qiu, H.; Zhang, H.; Lei, K.; Zhang, China 2023 Computers and
based on Spatio-Temporal Data, 3D simulation Engine, and H.; Hu, X. Electronics in
intelligent interactive environment Agriculture
Forest Fire Smoke Detection Based on Visual Smoke Root and ~ Gao, Y.; Cheng, P. L. China 2019 Fire Technology
Diffusion Model
Forest Gap Extraction Based on Convolutional Neural Networks Li, M. X_; Li, M. S. China 2023 Forests (MDPI)
and Sentinel-2 Images
Forestry operations in the next century Guimier, D. Y. Canada 1998  Journal of Forestry
From Google Maps to a fine-grained catalog of street trees Branson, S.; Wegner, J. D.; Hall, D.;  EUA, Suica 2018  ISPRS Journal of
Lang, N.; Schindler, K.; Perona, P. Photogrammetry
and Remote
Sensing
Green streets - Quantifying and mapping urban trees with street- ~ Seiferling, I.; Naik, N.; Ratti, C.; EUA, Canada 2017 Landscape and
level imagery and computer vision Proulx, R. Urban Planning
Improve the Deep Learning Models in Forestry Based on Cheng, X. M.; Doosthosseini, A.; Alemanha 2022  Frontiers in Plant
Explanations and Expertise Kunkel, J. Science
Mapping Planted Forests in the Korean Peninsula Using Mitra, A. et al. EUA, Equador, 2024 Forests (MDPI)

Artificial Intelligence

Coreia do Sul,
Italia
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Titulo Autores Localizaciao dos Ano Revista
Autores
Mapping Tree Canopy in Urban Environments Using Point Rodriguez-Puerta, F.; Barrera, C.; Espanha 2022 Sensors (MDPI)
Clouds from Airborne Laser Scanning and Street Level Imagery  Garcia, B.; Pérez-Rodriguez, F.;
Garcia-Pedrero, A. M.
MTL-FFDET: A Multi-Task Learning-Based Model for Forest Lu, K. J.; Huang, J. W.; Li, J. H; China, Australia 2022 Forests (MDPI)
Fire Detection Zhou, J. S.; Chen, X. L.; Liu, Y. F.
Object-based classification of unmanned aerial vehicle (UAV) Bilgilioglu, B. B.; Ozturk, O.; Turquia 2019 Fresenius
imagery for forest fires monitoring Sariturk, B.; Seker, D. Z. Environmental
Bulletin
Outlook for the next generation's precision forestry in Finland Holopainen, M.; Vastaranta, M.; Finlandia 2014 Forests (MDPI)
Hyyppa, J.
Qualitative Forest Inventory in Eucalyptus Plantations Using Magalhaes Albuquerque, A.; Debiasi, Brasil 2024  IEEE Geoscience
Unmanned Aerial Vehicles, Multispectral Sensors, and Deep P.; Lourenco De Lima, T. V; and Remote
Learning Hirokawa Higa, G. T.; Pistori, H.; Sensing Letters
Ferraco Scolforo, H.; Ferreira Silva, T.
C.; De Andrade Porto, J. V.; Stape, J.
L.
Remote Sensing of Vegetation Structure Using Computer Vision Dandois, J. P.; Ellis, E. C. EUA 2010 Remote Sensing
(MDPI)
Self-Organizing Deep Learning (SO-UNet) - A Novel Awad, M. M.; Lauteri, M. Libano, Italia 2021 Sustainability

Framework to Classify Urban and Peri-Urban Forests

(MDPI)
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Titulo Autores Localizaciao dos Ano Revista
Autores

Significance of Al-assisted techniques for epiphyte plant V.V.,S.V,; V., S, Sivanpillai, R.; EUA, India 2024 Journal of

monitoring and identification from drone images Brown, G. K. Environmental
Management

Visible and Infrared Image Fusion of Forest Fire Scenes Based Jin, Q. et al. China 2023 Forests (MDPI)

on Generative Adversarial Networks with Multi-Classification

and Multi-Level Constraints

Weakly Supervised Forest Fire Segmentation in UAV Imagery Wang, J. et al. China 2023 Remote Sensing

Based on Foreground-Aware Pooling and Context-Aware Loss (MDPI)

Wildfire Detection with Deep Learning - A Case Study for the Goncalves, A. M.; Brandao, T.; EUA, Portugal 2024 IEEE Access

CICLOPE Project Ferreira, J. C.

Wildfire Smoke Classification Based on Synthetic Images and Mao, J.; Zheng, C. E.; Yin, J. Y.; Tian, China, Canada 2021 Sensors (MDPI)

Pixel- and Feature-Level Domain Adaptation Y.; Cui, W. B.

Wireless Signal Propagation Prediction Based on Computer He, J. L.; Xing, Z. R.; Xiang, T. Q.; China 2021 Sensors (MDPI)

Vision Sensing Technology for Forestry Security Monitoring

Zhang, X.; Zhou, Y. H.; Xi, C. Y.; Lu,
H.

Fonte: Autoria propria.
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A andlise temporal das publicagdes (Figura 3) revelou correspondéncia entre os temas
abordados ao longo dos anos. A partir de 2019, observou-se crescimento expressivo no nimero
de publicacdes, com destaque para os artigos voltados a classificacao de espécies. Em 2024, o
tema de maior recorréncia foi o monitoramento florestal.

Figura 3 - Distribui¢ao do niimero de artigo por ano encontrados por meio da revisdo sistematica
de literatura.
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Os artigos publicados entre 1993 e 1998 apresentaram tecnologias especificas como a
prototipagem de sistemas automatizados e algoritmos de delimitagdo de copas. Klinkhachorn
et al. (1993) descreveram um sistema automatizado de processamento de madeira, desenvolvido
com o objetivo de aumentar o rendimento da madeira de lei ao longo do processo de manufatura.
Brandtberg e Walter (1998) apresentaram um algoritmo automatico de multiplas escalas para a
delimitagdo de copas de arvores individuais em imagens aéreas coloridas de alta resolugao
espacial, cujo modelo descreveu a regido da copa com base em seus segmentos de borda.

No mesmo ano, Guimier e Heidersdorf (1998) discutiram a aplicacdo da roboética e da
visdo de maquina em operagdes florestais futuras, apontando a visdo de maquina como
componente essencial para que os equipamentos avaliassem os objetos a serem manipulados,
como arvores, toras e cavacos, respondendo de forma apropriada a cada situacao. As aplicagdes
especificas apresentadas pelos autores incluiam sistemas ja implementados em serrarias,
conforme descrito por Klinkhachorn et al. (1993), os quais precisariam ser adaptados as
restri¢des do ambiente florestal.

Os resultados desta revisdo sistematica corroboram as previsoes de Guimier e
Heidersdorf (1998) sobre a incorporagdo de tecnologias nas operagdes florestais, uma vez que
tais tecnologias estdo hoje presentes em diversas frentes de pesquisa e amplamente aplicadas
no setor. Entre 2005 e 2006, foram identificados quatro artigos, abrangendo a medi¢do de area

foliar, a identificacao para poda de galhos, a estimativa de biomassa por LiDAR e a deteccao
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de defeitos em madeira serrada. No periodo de 2010 a 2018, o numero de publicagdes manteve-
se baixa, entre um e quatro artigos por ano, com maior diversificagdo tematica a partir de 2015,
quando os cinco temas passaram a figurar de forma alternada.

Contudo, o periodo de maior destaque ocorre apos 2019, com crescimento acentuado
entre 2023 e 2024. Em 2024, foram registrados 42 artigos, com predominancia da classificacao
de espécies arboreas (14 artigos), seguida pelo monitoramento florestal (13 artigos).

Em relagao a localizacao dos autores (Figura 4), a maioria dos artigos provém da China
(72), seguida pelos Estados Unidos (30). Na América Latina, o Brasil destaca-se como o pais
com o maior numero de publicagdes (13), cujos trabalhos abordaram diferentes temas, variando
da deteccdo de falhas de plantio e inventarios qualitativos até o uso de VANTs e LiDAR para
a classificagdo de espécies ¢ a estimativa do volume de madeira.

Embora o Brasil figure entre os paises com o maior numero de publica¢gdes na América
Latina, os trabalhos nacionais identificados concentraram-se predominantemente em plantios
comerciais de espécies exdticas, como eucalipto e pinus, com pouca atengao as espécies nativas.

Figura 4 - Localizacdo dos autores e coautores dos artigos analisados.
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Fonte: Autoria propria.

Em relagdo as palavras mais recorrentes nos titulos e resumos dos artigos encontrados
(Figura 5), o termo forestry ocupou posicao central na rede e concentrou o maior nimero de
conexdes, articulando-se com todos os agrupamentos identificados.

Ao seu redor destacaram-se os termos deep learning, computer vision, machine

learning, remote sensing e image analysis, alinhado a proposta deste trabalho.
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A rede organizou-se em agrupamentos tematicos que refletem as categorias
identificadas nesta revisdo. Um agrupamento reuniu termos associados ao aprendizado
profundo e a classificagdo (deep learning, convolutional neural network, artificial neural
network, tree species classification, classification accuracy), enquanto outro concentrou termos
relacionados a madeira e a industria de base florestal (machine vision, timber, wood, lumber,
logging). Um terceiro agrupamento associou o sensoriamento remoto ao mapeamento € aos
ecossistemas (remote sensing, image resolution, mapping, ecosystems), € um quarto reuniu a
segmentacao de imagens e as plataformas aéreas (image segmentation, unmanned aerial
vehicles, forest management, forest canopies).

A recorréncia conjunta de remote sensing, image analysis e machine learning reforga o
crescimento das publicagdes voltadas a classificagdao de espécies € a0 monitoramento no meio
florestal.

Figura 5 - Fluxograma das palavras mais encontradas nos artigos selecionados na revisao
sistemadtica de literatura.
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Fonte: Autoria propria.

Em termos de gestdo, andlise e planejamento florestal, duas areas se destacaram: as
florestas plantadas e as florestas urbanas. A visdo computacional oferece solucdes eficientes e

precisas que superam as limitagdes dos métodos tradicionais manuais, uma vez que automatiza
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tarefas complexas e demoradas, fornece dados em tempo real e de alta precisdo, reduz custos e
aumenta a escalabilidade.

No manejo de florestas plantadas, a visdo computacional permite a automatizagao de
inventarios florestais, incluindo a deteccdo e contagem de arvores e mudas, a quantificacao do
volume de madeira empilhada, a identificacdao de falhas no plantio, o monitoramento da satde
das plantas e a estimativa de biomassa de forma ndo destrutiva. Como exemplo, Wu et al. (2019)
propuseram um método de medi¢do passiva do diametro a altura do peito (DAP) de multiplas
arvores a partir de uma unica imagem capturada por smartphone, utilizando técnicas de visao
computacional e fotogrametria de curto alcance.

Para as areas verdes e florestas urbanas, a visdo computacional auxilia na detec¢do, no
mapeamento e na analise de arvores e coberturas verdes; nos inventarios de arvores urbanas;
no monitoramento do bem-estar das arvores; na identificagdo de doencas ou riscos mecanicos
e, consequentemente, nas analises de risco de queda nos niveis 1 e 2; na quantificagdo da
cobertura de copa (UTC, do inglés Urban Tree Canopy); e na avaliagdo dos servigos
ecossistémicos, como mitigagdo da polui¢do do ar, reducdo do efeito de ilha de calor e sequestro
de carbono.

Um exemplo pratico do uso da visdo computacional em florestas urbanas ¢ o estudo de
Liu et al. (2024), no qual os autores propuseram uma solu¢do para estimar a biomassa de
florestas urbanas combinando dados LiDAR, que fornecem caracteristicas geograficas
tridimensionais detalhadas; dados do Open Street Map, que oferecem percepgdes sobre a
evolucdo florestal ao longo do tempo; e modelos de aprendizado profundo (deep learning), com
0 objetivo de otimizar a precisdo das estimativas.

Quanto as tecnologias de aquisicdo de dados, imagens de satélite foram identificadas
em 68 dos 155 artigos analisados, seguidas pelo uso de Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTsS) (37) e LiDAR (32). O crescimento no niimero de publicagdes envolvendo VANTSs e
LiDAR a partir de 2019 reflete os avangos tecnoldgicos ocorridos no periodo, que contribuiram
para a ampliagdo de sua aplicagdo em pesquisas e atividades de campo.

Os 155 trabalhos mostram uma trajetoria de amadurecimento da visdo computacional
na area florestal: se nos anos 1990 as aplicagdes restringiam-se ao ambiente controlado das
serrarias € a objetos isolados, a produgdo recente opera em escala de paisagem e em campo
aberto. A previsdao de Guimier (1998) confirmou-se, porém o avango nao veio da robotica

embarcada, mas da capacidade de extrair informacao de imagens.
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2.4. CONCLUSOES

Este estudo mostrou que a visao computacional tem se consolidado como uma area de
crescente interesse e aplicagdo no setor florestal, com expansdo expressiva no numero de
publicacdes a partir de 2019, culminando em 42 artigos publicados em 2024, o maior nimero
da série analisada.

Os artigos demonstraram que a visdo computacional abrange amplas aplicacdes que
confirmam o potencial da visdo computacional como alternativa viavel e eficiente aos métodos
tradicionais de campo, especialmente na automatiza¢do de inventdrios, no monitoramento da
saude florestal e no suporte ao planejamento e a gestao de florestas plantadas e urbanas.

Quanto as tecnologias de aquisi¢do de dados e ferramentas utilizadas, imagens de
satélite foram as mais recorrentes, presentes em 68 dos 155 artigos analisados, seguidas por
VANTs e LiDAR. Do ponto de vista computacional, os algoritmos de aprendizado profundo,
em especial as redes neurais convolucionais, destacaram-se como as abordagens mais adotadas,
refletindo o avango dessas técnicas a partir de 2019 e sua crescente aplicacao em tarefas de
classificagdo de espécies, segmentagdo de copas e deteccdo de defeitos no meio florestal.

Cabe destacar que, embora a China e os Estados Unidos concentrem a maior parte das
publicacdes, o Brasil apresenta participagdo relevante no cendrio internacional, com
contribuigdes em temas estratégicos para o setor, como inventarios florestais, uso de VANTSs e
estimativa de volume de madeira. Isso reflete o potencial do pais para avancar nessa area, dada
a expressividade de seu setor florestal.

Essa concentragao geografica dos autores, porém, tem implicagdes metodologicas.
Grande parte dos modelos disponiveis foi treinada em florestas temperadas, de composicao
relativamente homogénea, o que restringe sua transferéncia direta para florestas tropicais
heterogéneas.

Mesmo no Brasil, os trabalhos identificados concentram-se em plantios comerciais de
espécies exodticas, cuja uniformidade aproxima as condi¢des daquelas em que os métodos foram
originalmente desenvolvidos. As florestas nativas, nas quais o inventario e a identificagdo de
espécies sao mais custosos, permanecem pouco representadas na literatura.

Recomenda-se que estudos futuros aprofundem as aplicagcdes voltadas as condigdes
especificas das florestas tropicais, desenvolvam ferramentas acessiveis e adaptadas a realidade
do setor florestal brasileiro, com especial atencdo a identificagdo de espécies nativas, e integrem

a visdo computacional aos inventarios florestais ja consolidados.
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3. USO DA TECNOLOGIA LIDAR NA ESTIMATIVA VOLUMETRICA DE PILHAS
DE MADEIRA

RESUMO

A mensuragao volumétrica de pilhas de madeira ¢ uma etapa essencial na gestao da produgao
florestal, porém os métodos tradicionais apresentam limitagdes operacionais relevantes, como
alto custo, carater amostral e demanda de mao de obra especializada, além de expor os
trabalhadores a riscos de acidentes. Este estudo teve como objetivo desenvolver uma aplicagao
para a cubagem de pilhas de madeira de Eucalyptus sp. por meio da tecnologia LiDAR,
utilizando dois dispositivos: um iPhone 14 Pro e um scanner laser moével portatil (HMLS LiGrip
Ol Lite). O método baseou-se no processamento de nuvens de pontos tridimensionais, com
etapas de remog¢ao de ruido, normalizacdo, estimativa da area da face por contorno concavo,
voxelizacdo adaptativa e correcdo de alinhamento pelo retangulo envolvente minimo (MBR, do
inglés Minimum Bounding Rectangle), sendo automatizado em um aplicativo web desenvolvido
em linguagem R com o framework Shiny. O método foi validado em uma pilha teste e em seis
pilhas de porte intermediario, comparando-se os volumes estimados pelo LIDAR com medigdes
obtidas pelo principio de Arquimedes (Dinatex) e por cubagem rigorosa. Na pilha teste, os
volumes das toras individuais estimados pelo LiDAR (1,71 m? e 1,72 m? para as faces frontal e
posterior) mostraram-se proximos aos obtidos com fita métrica e suta, enquanto a andlise da
face completa evidenciou superestimativa associada ao ruido do sensor do smartphone. Nas
pilhas intermediarias, os erros variaram de —6,8% a +8,3%, todos dentro da faixa de
aceitabilidade (lerro| < 10%), com quatro pilhas apresentando erro absoluto inferior a 6%.
Conclui-se que o método ¢ vidvel, replicavel e de baixo custo, e que o aplicativo desenvolvido
torna a técnica acessivel ao uso operacional em empresas florestais.

Palavras-chave: cubagem; nuvem de pontos; fator de cubicagdo.

ABSTRACT

Volumetric measurement of wood piles is an essential step in forest production management;
however, traditional methods have significant operational limitations, such as high cost,
sample-based nature, and the demand for specialized labor, in addition to exposing workers to
accident risks. This study aimed to develop an application for the scaling of Eucalyptus sp.
wood piles using LiDAR technology, employing two devices: an iPhone 14 Pro Max and a

portable handheld mobile laser scanner (HMLS LiGrip O1 Lite). The method was based on the
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processing of three-dimensional point clouds, including steps of noise removal, height
normalization, face area estimation by concave hull, adaptive voxelization, and alignment
correction using the Minimum Bounding Rectangle (MBR), and was automated in a web
application developed in the R language with the Shiny framework. The method was validated
on a test pile and on six intermediate-sized piles by comparing the LiDAR-estimated volumes
with measurements obtained by the Archimedes principle (Dinatex) and by rigorous scaling. In
the test pile, the volumes of individual logs estimated by LiDAR (1.71 m? and 1.72 m? for the
front and rear faces) were close to those obtained with a measuring tape and a caliper, while the
analysis of the complete face revealed an overestimation associated with the smartphone sensor
noise. In the intermediate piles, errors ranged from —6.8% to +8.3%, all within the acceptability
range (|error| < 10%), with four piles showing an absolute error below 6%. It is concluded that
the method is feasible, replicable, and low-cost, and that the developed application makes the
technique accessible for operational use in forestry companies.

Keywords: timber volume estimation; point cloud; stacking factor

3.1.INTRODUCAO

O monitoramento, o planejamento e o controle da producao florestal constituem etapas
fundamentais para a gestdo eficiente de madeira em patios e em campo, auxiliando na tomada
de decisdes operacionais e estratégicas nas empresas do setor. Nesse contexto, a mensuragao
dos volumes estocados ¢ um desafio, uma vez que as pilhas de madeira apresentam
caracteristicas proprias que dificultam sua quantificagdo com acurécia.

Entre os principais fatores que comprometem a precisao das medi¢des destacam-se: a
variabilidade dimensional das toras, que abrangem diferentes comprimentos e didmetros; a
irregularidade do padrao de empilhamento, condicionada tanto pelas condigdes operacionais do
patio quanto pelas caracteristicas morfoldgicas individuais de cada pecga; e as dimensdes
consideraveis que essas estruturas frequentemente atingem, tornando inviavel a aplicagao direta
de métodos convencionais de cubagem.

Por isso ha a dificuldade de se determinar o volume em metro estéreo (mst) e o volume
em metros cubicos (m?), mas a determinac¢do confidvel do volume armazenado ¢, contudo,
essencial para o calculo de rendimentos industriais, o controle de estoques € o cumprimento de
obrigacdes contratuais e fiscais.

A auséncia de metodologias padronizadas e de alta precisdo para a mensuracao

volumétrica gera incertezas que se propagam ao longo de toda a cadeia produtiva, refor¢ando a
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necessidade de estudos que proponham abordagens inovadoras para o controle de pilhas de
madeira em escala industrial.

Os métodos classicos, como a cubagem rigorosa ¢ os métodos fundamentados nos
principios de Arquimedes, apresentam limitagdes operacionais significativas, entre as quais se
destacam a elevada demanda de mao de obra, o alto custo de execucdo e a demora do processo.
Somam-se a essas restrigdes a dificuldade de quantificagdo de grandes volumes e a
inviabilidade de monitoramento continuo do estoque. Embora reconhecidos por sua precisao
(Barros, 2017; Oliveira, 2018; Soares et al., 2003), tais métodos possuem carater amostral e nao
censitario, o que os torna inadequados para uma avaliacdo completa da totalidade do material
estocado nos empreendimentos florestais.

Em pilhas de campo, ¢ tradicional a medicdo em metro estéreo (mst) e a posterior
conversdo para metro cibico (m?) por meio de amostragens de pequenas porc¢des da pilha,
utilizando-se cubagem rigorosa ou analise fotografica. Nos patios de estocagem, o método
fundamentado no principio de Arquimedes supre parcialmente essas limitagdes, porém ainda
se configura como uma abordagem amostral, com custos de investimento relevantes e restricdes
quanto a cobertura total do estoque.

Além dos aspectos operacionais ¢ econdOmicos, a seguran¢a do trabalho constitui uma
preocupacao central das empresas florestais, uma vez que os procedimentos tradicionais de
mensuracdo de pilhas expdem os trabalhadores a riscos significativos de acidentes. Tanto nos
patios de estocagem quanto nas areas de plantio, a medi¢do manual exige a aproximagao e, por
vezes, a escalada das pilhas, estruturas que podem atingir grandes dimensdes e apresentar
instabilidade, sujeitando os operadores a quedas, esmagamentos por rolamento de toras e
demais incidentes associados a movimenta¢ao de maquinas no entorno.

No Brasil, a Norma Regulamentadora n°® 31 (NR-31) estabelece os preceitos de
seguranca e saude no trabalho aplicaveis a silvicultura e a exploragdo florestal, determinando
que os empregadores implementem acdes de prevencao de acidentes com prioridade para a
eliminagdo dos riscos nos processos produtivos (BRASIL, 2020). Dessa forma, a adogdo de
tecnologias de mensuracdo remota, que dispensam o contato direto com as pilhas, alinha-se as
politicas de satde e seguranga ocupacional do setor e ao disposto na legislagdo vigente,
contribuindo para a reducao da exposi¢ao dos trabalhadores a ambientes de risco e refor¢cando
a relevancia de abordagens ndo invasivas para o controle volumétrico.

A rapida evolucao das técnicas de processamento de imagens e o uso de midias digitais,
bem como uma nova geracdo de tecnologias em sensoriamento remoto, tem levado a revolugao

na modelagem digital, principalmente com a modelagem 3D, em que esses modelos sdo
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especialmente valiosos em simulagdes. Para a coleta dessas informagdes, existem inumeros
procedimentos disponiveis, sendo o LiDAR (Light Detection and Ranging) um dos mais
utilizados no setor florestal.

No cenario europeu e internacional, Beland et al. (2019) destacaram como as
plataformas de varredura a laser revolucionaram as pesquisas nos ultimos anos. FElas
proporcionaram maior produtividade e economia significativas em grandes empresas, ao
auxiliar diretamente a gestao de florestas.

Atualmente, com a expansao do uso de tecnologias, alguns smartphones ja dispoem de
sensores capazes de realizar fun¢des semelhantes as do TLS e HMLS, com menor custo € maior
facilidade de manuseio.

Assim, o objetivo deste estudo foi desenvolver uma aplicacdo para realizar a cubagem
de pilhas de madeira por meio de imagens LiDAR, obtidas a partir de um iPhone 14 Pro e um

HMLS, a fim de avaliar sua acuracia em relacdo a medicao tradicional.

3.2. MATERIAIS E METODOS

Este estudo foi dividido em duas etapas. Na primeira, avaliou-se uma pilha de teste por
meio de cubagem rigorosa € modelagem 3D via LiDAR, utilizando um iPhone 14 Pro. Na
segunda, foram medidas pilhas de pequeno porte em campo, imageadas por HMLS, cujos
volumes estimados pelo escaneamento 3D foram comparados com a medigdo tradicional
baseada no principio de Arquimedes. Por fim, para essa segunda etapa, foi desenvolvido um

aplicativo para visualizac¢ao interativa dos resultados.

3.2.1. Instrumentos utilizados

3.2.1.1.Hand-held mobile laser scanner LiGrip OI Lite
O LiGrip O1 Lite (Figura 6) ¢ um scanner LiDAR portétil e leve, com precisdo de
varredura de até 2 cm, alcance de até 70 m, taxa de 200.000 pontos por segundo e peso
aproximado de 1 kg. O equipamento suporta os métodos de mapeamento RTK-SLAM, PPK-
SLAM e SLAM, além de gerar nuvens de pontos em formatos como LAS e LAZ, o que o torna

adequado para aplicacdes de levantamento em campo (GreenValley International, 2024).
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Figura 6 - LiGrip Ol Lite.

Fonte: GreenValley International (2024).

3.2.1.2. Sensor LiDar - Iphone 14 Pro

O LiDAR em smartphones da Apple (Figura 7) ¢ fundamentado principalmente no
principio de Time-of-Flight (ToF), mais especificamente na tecnologia Direct Time-of-Flight
(dToF), que mede, de forma direta, o tempo necessario para que um pulso de luz chegue ao
alvo e volte ao receptor (SystemPlus Consulting, 2020).

Ele ¢ um LiDAR de estado s6lido (SSL), que difere dos sistemas LiDAR convencionais,
pois estes utilizam partes mecanicas moveis. O SSL dispensa essas pegas, o que possibilita sua
miniaturizacdo, além de aumentar a sua escalabilidade e a sua confiabilidade (Murtiyoso, 2021;
Luetzenburg, Kroon e Bjerk, 2021). Seu alcance operacional maximo ¢ de 5 m, sob condigdes
otimas, especialmente em superficies de alta refletividade. Mas a experiéncia em campo indica
que o alcance maximo nao costuma exceder 3 m (Luetzenburg, Kroon e Bjork, 2021).

Figura 7 - Tlustracao da localizacao do LiDAR no Iphone 14 Pro.

J

Rear cameras
Flash
LiDAR Scanner

Fonte: Apple Support (2023).
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3.2.1.3.Sistemas de medi¢io a partir de escaneamento 3D, baseado no principio
de Arquimedes

Os sistemas baseados no principio de Arquimedes, como os sistemas comerciais,
Dinatex e Pivotex, estimam o volume sélido da madeira a partir do empuxo exercido pela agua
sobre as toras, segundo o qual todo corpo mergulhado em um liquido recebe uma forga vertical
ascendente igual ao peso do liquido deslocado, o que, quando o meio € a agua, equivale

diretamente ao volume do objeto submerso.
No Dinatex (balanga na garra estacionaria) e pivotex (balanga no chdo abaixo da
maquina) (Figura 8), cada amostra, composta por um conjunto de toras, ¢ pesada no ar e, em
seguida, imersa no tanque, sendo o volume so6lido determinado pela diferenca entre as pesagens.

Figura 8 - Ilustracdo de um Pivotex.

Fonte: Autoria propria.

3.2.2. Pilha teste

A pilha de toras de Eucalyptus sp. foi montada na Universidade Federal de Sao Carlos,
campus Sorocaba, para o desenvolvimento da primeira etapa do projeto, com dimensdes de 1
m de altura, 2 m de comprimento ¢ 1 m de profundidade, construida com 134 toras de 1 m de

comprimento (Figura 9).



53

Figura 9 - Pilha teste de madeira: A) parte frontal da pilha e B) a parte oposta.

Fonte: Autoria propria

As duas faces da pilha foram imageadas e as toras foram identificadas com cores
distintas para cada face (Figura 10), a fim de facilitar a diferenciagdo nos modelos 3D. Os
diametros de cada face das toras foram medidos com fita métrica e suta, e 0 comprimento com
fita métrica.

A fita métrica exige apenas uma leitura por se¢do, uma vez que mede a circunferéncia
da tora, a partir da qual o didmetro ¢ obtido de forma indireta, assumindo-se a se¢ao transversal
como circular. A suta, por sua vez, mede o didmetro de forma direta, porém requer duas leituras
em posigdes perpendiculares entre si, cuja média aritmética ¢ utilizada para compensar a
irregularidade e a excentricidade da se¢do transversal das toras.

Realizou-se entdo a modelagem tridimensional das duas faces das toras por meio do
aplicativo Polycam (Poly, 2024), uma solucdo de captura 3D compativel com dispositivos
moveis 10S e Android, que combina tecnologias de fotogrametria e sensores LiDAR para a
criacdo de modelos tridimensionais precisos. No modo LiDAR, o aplicativo utiliza os dados de
profundidade captados pelo sensor do dispositivo para gerar uma nuvem de pontos densa da
cena em que o resultado ¢ uma malha tridimensional texturizada, que representa a geometria e
a aparéncia superficial das toras, possibilitando a extracdo de medidas volumétricas.

A 4rea total de cada face da pilha foi obtida pelo somatorio das areas seccionais das
toras correspondentes, resultando em uma area para a face frontal e outra para a face posterior.

Ambas foram multiplicadas pelo comprimento médio das toras, obtendo-se o volume em metro
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cubico de cada face, a fim de verificar se ha diferenca relevante entre as medigdes tradicional e
3d, validando assim a metodologia proposta.
Figura 10 - Pilha teste catalogada: A), vista frontal com cor amarela e B) lado oposto marcado

com cor laranja.

Fonte: Autoria propria.

A estimativa dos diametros das faces das toras a partir das nuvens de pontos, foi
desenvolvido um algoritmo automatizado em linguagem R (R Development Core Team, 2024),
processando individualmente cada arquivo no formato LAS correspondente as faces das toras
(Figura 11).

Figura 11 - Fluxograma para encontrar o diametro equivalente.
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Fonte: Autoria propria.
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A nuvem de pontos foi submetida a Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés
Principal Component Analysis), realizada com a fun¢ao prcomp do R (Jolliffe, 2002). A PCA
identifica os eixos de maior variancia nos dados tridimensionais e reorienta a nuvem de pontos
de forma a alinhar o plano de maior espalhamento com os dois primeiros componentes
principais, que correspondem a face da secdo transversal da tora, independentemente da
orientagdo original do escaneamento.

Essa etapa ¢ fundamental para garantir que discos escaneados em diferentes posigoes €
angulos sejam tratados de forma padronizada, eliminando a necessidade de alinhamento manual
prévio. Apds a rotagdo pela matriz de autovetores do PCA, os pontos foram projetados no plano
bidimensional formado pelos dois primeiros componentes principais (V1 e V2), descartando o
terceiro componente (V3), que representa a profundidade do disco.

Sobre essa projecdo bidimensional, foi aplicado o algoritmo concave hull por meio do
pacote concaveman (Gombin et al., 2025), com pardmetro de concavidade igual a 2, para
delinear o contorno externo da secdo transversal da tora. Diferentemente do convex hull, que
traca o menor poligono convexo envolvendo todos os pontos, o concave hull ajusta-se a
geometria real do contorno, acompanhando as irregularidades naturais da superficie da madeira
e excluindo os espagos vazios entre os pontos periféricos, o que resulta em uma estimativa de
area mais fiel a secao real da tora.

A area seccional foi calculada a partir desse contorno por meio da funcdo st_area () do
pacote sf (Pebesma, 2018), que computa a area do poligono gerado.

Assumindo que a secdo transversal da tora possui geometria aproximadamente circular, o

diametro equivalente foi obtido pela expressao:

D=2 (i‘) (D

Y

onde 4 € a area seccional em m? e D o didmetro equivalente em metros, posteriormente
convertido para centimetros. Esse didmetro equivalente representa o didmetro de um circulo de
mesma area que a secao real da tora, sendo uma estimativa robusta mesmo para toras com

secoes ligeiramente elipticas ou irregulares (Figura 12).
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Figura 12 - Area seccional e didmetro equivalente.
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--- Deq.=122cm
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Fonte: Autoria propria.

As nuvens de pontos das duas faces da pilha de teste, obtidas por modelagem 3D,
tiveram os ruidos retirados e foram preparadas em quatro etapas, executadas com o pacote lidR
(Roussel et al., 2020).

A primeira etapa consistiu na remo¢ao de ruidos pelo filtro SOR (Statistical Outlier
Removal), que identifica e remove pontos como reflexos erroneos do laser ou particulas
suspensas no ar, que nao correspondem a superficie real da madeira. Para c500ada ponto, o
algoritmo calcula a distancia média aos 15 vizinhos mais proximos (k = 15) e compara com a
média global acrescida de 7 vezes o desvio padrao das distancias (m = 7). Pontos que excedem
esse limiar sdo classificados como ruido e removidos.

A segunda etapa correspondeu a classificagao do solo pelo filtro CSF (Cloth Simulation
Filter), que diferencia os pontos pertencentes ao terreno daqueles pertencentes a pilha de
madeira. O método simula a queda de um tecido sobre a nuvem de pontos invertida, ajustando-
se a superficie do terreno. Os parametros adotados foram rigidez igual a 1, adequada para
terrenos com pequena inclinagdo, e resolucdo do tecido de 0,1 m.

A terceira etapa foi a normalizagdo da altura, que subtrai a altitude do terreno de cada
ponto, fazendo com que o nivel do solo corresponda a zero em toda a extensdo da pilha. Essa
etapa € essencial para evitar distor¢des nas medidas em terrenos inclinados. A superficie do

terreno foi interpolada a partir dos pontos classificados como solo pelo método knnidw (k-
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nearest neighbors inverse distance weighting), sendo os pontos com valores de Z negativos
resultantes removidos da nuvem.

A quarta etapa consistiu na remocao definitiva dos pontos de solo que, apds cumprirem
sua funcdo na normalizacdo da altura, foram excluidos da nuvem, mantendo-se apenas os
pontos correspondentes a madeira da pilha.

Ao final dessas etapas, obteve-se uma nuvem de pontos sem ruidos, com altura relativa
ao solo, contendo exclusivamente os pontos da madeira das duas faces da pilha, constituindo a
base para todos os calculos subsequentes de area e volume.

Para o célculo da area da face da pilha (Figura 13), todos os pontos da nuvem foram
projetados no plano correspondente ao comprimento e a altura da pilha, como se observada de
frente e o contorno externo desse conjunto de pontos foi delineado pelo algoritmo concave hulL,

com parametro de concavidade igual a 1,5.

Figura 13 - Aplicacdo do algoritmo concave hull na pilha teste.
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Fonte: Autoria propria.
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Esse algoritmo ajusta-se ao contorno real da pilha, acompanhando as reentrancias entre
os troncos. O parametro de concavidade adotado (1,5) representa um ajuste moderado,
suficiente para capturar os espagos mais expressivos entre as toras sem entrar excessivamente
nas pequenas irregularidades da superficie. A area da face obtida, multiplicada pelo
comprimento médio das toras, resulta no volume em mst da pilha.

Para a obtenc¢do do fator de cubicacdo (FC), a nuvem de pontos da face da pilha foi
processada por meio de voxelizagdo, técnica que divide o espago em células regulares de area
fixa de 3 dimensodes (voxel) para pixels (2D). Os pontos foram entdo projetados sobre uma
grade regular no plano YZ, e cada célula foi classificada como ocupada caso contivesse ao
menos um ponto do laser. O nimero de células ocupadas permitiu estimar a area de madeira

efetiva visivel na face da pilha, utilizada no céalculo do FC.

FC = Area_Face / Area_contornada. (2)
O volume so6lido de madeira em metro cubico (m?) foi obtido pela expressao:

Metro Cubico = mst x FC 3)

Os valores de m? obtidos pelo somatorio das areas seccionais individuais das toras foram
comparados com o m? obtido pelo volume calculado pelo contorno da pilha, a fim de avaliar se
a estimativa volumétrica realizada tora a tora difere significativamente da estimativa obtida pelo
contorno geral da pilha. Todas as andlises foram realizadas com o auxilio dos pacotes dplyr
(Wickham et al., 2023), terra (Hijmans, 2025), raster (Hijmans, 2025) e sf (Pebesma e Bivand,
2023).

Como método complementar de estimativa do volume estéreo, foi aplicada uma
abordagem inspirada no conceito de Modelo de Altura do Dossel (CHM). Apds a normalizacao
da altura, a planta da pilha foi dividida em células regulares de 5 cm x 5 cm e, para cada célula,
extraiu-se o valor maximo de altura, simulando um lencol lan¢ado sobre a pilha. O metro
estéreo foi entdo calculado como a soma dos valores maximos de altura de cada célula

multiplicada pela area da célula (Volume =X Y max X AX x AZ).

3.2.3. Pilhas em campo (tamanho niao comercial)
Para a avaliagdo do método em condi¢gdes mais proximas ao real das empresas, seis
pilhas de madeira de porte intermediario, maiores que a pilha de teste, mas sem dimensdes

comerciais, foram escaneadas com HMLS, compostas por toras com comprimento de 3,7m.
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As nuvens de pontos foram armazenadas no formato las com coordenadas
tridimensionais X, Y e Z, adotando-se a seguinte convengao geométrica: o eixo X corresponde
a profundidade da pilha, ou seja, a dire¢ao longitudinal das toras; o eixo Y representa a largura
da face, perpendicular as toras; e o eixo Z corresponde a altura normalizada da pilha.

Os volumes de referéncia foram obtidos pelo Dinatex os quais foram 20,27 m?, 21,71
m?, 24,22 m?, 21,28 m?, 20,70 m? e 24,74 m? para as pilhas 1 a 6, respectivamente.

As nuvens de pontos de cada pilha foram submetidas as mesmas etapas de limpeza e
preparacgado descritas anteriormente, seguidas do célculo da area da face pelo algoritmo concave
hull, com parametro de concavidade igual a 1,5 (Figura 14). A 4rea da face obtida foi
multiplicada pelo comprimento nominal das toras (3,7 m), resultando no volume em metro
estéreo (mst) de cada pilha.

Em seguida, para a obtencdo do fator de cubicacdo (FC), a nuvem de pontos
tridimensional foi seccionada ao longo do eixo X em janelas de 5 cm, convertendo cada fatia
em uma representacdo bidimensional da pilha. Esse processo ¢ denominado voxelizagao,
técnica que divide o espago tridimensional em células regulares de volume fixo (voxels),
analogas aos pixels em imagens 2D, permitindo discretizar a nuvem de pontos continua em uma
grade estruturada e quantificavel. Em cada fatia, os pontos foram projetados sobre essa grade e
contabilizou-se o nimero de pixels ocupados, ou seja, as células que continham ao menos um
ponto do laser.

O tamanho do pixel foi definido de forma adaptativa, com base na densidade real de

pontos da pilha, pela expressao:
Pixel base = V(Area Face /N_pontos fatia max) 4)

Essa formula fornece o tamanho de pixel que posicionaria, em média, um ponto por
pixel. Para garantir cobertura adequada, aplicou-se um fator multiplicador igual a 3, resultando

em:
Pixel final = Pixel base x 3 (5)

A justificativa para esse fator baseia-se na distribui¢do de Poisson: com um ponto por
pixel em média (A = 1), a probabilidade de um pixel ficar vazio por acaso seria de e ' = 36,8%,
comprometendo gravemente a estimativa de area. Com o fator 3, cada pixel passa a ter em
média 9 pontos (A = 9), reduzindo essa probabilidade para ¢® = 0,012%, virtualmente nula,

garantindo que toda regido com madeira seja representada sem necessidade de interpolacao.



Figura 14 - Calculo da area da face da pilha pelo algoritmo concave hull.

Altura (Z)

Altura (Z)

Altura norm. (m)

Area: 12.394 m* | ‘Metro estereo: 45.859 st

Area: 15185 m* | ‘Metro estereo: 56.183 st

pilha 5
923988 pts | Area: 11.596 m* | Densidade: 79684.2 pts/m*
Pixel minimo: 0.0035 m (0.35 cm)

Altura (Z)

Altura (Z)

Area: 14.986 m* | ‘Metro estereo: 55.449 st

Area: 13.044 m* | ‘Metro estereo: 48.265 st

pilha 6
881942 pts | Area: 13.762 m* | Densidade: 64086.0 pts/m*
Pixel minimo: 0.0040 m (0.40 cm)

pinel
=035 em

Altura norm. (m)

Largura (Y)

Fonte: Autoria propria.
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A fatia com maior numero de pixels ocupados (Figura 15) foi entdo selecionada como

representativa da se¢do transversal da pilha, por corresponder a regido de melhor visibilidade

do escaneamento e, portanto, a estimativa mais confiavel da 4drea de madeira presente.

ocupado. A area da fatia foi entdo obtida por:

A voxelizagao foi concluida projetando cada ponto da fatia selecionada sobre a grade

Area Fatia=N_pixels unicos x Pixel_final?

regular de células, calculando o centroide de cada célula e eliminando duplicatas, de forma que

multiplos pontos recaidos na mesma célula fossem contabilizados como um tunico pixel

(6)
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Esse procedimento garante que apenas as regides onde o laser efetivamente detectou
madeira sejam contabilizadas, mantendo os espagos vazios entre as toras naturalmente nao

representados.

Figura 15 - Fatia de maior densidade de pixels, selecionada como secdo transversal
representativa da pilha.
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Fonte: Autoria propria.

Quando as toras ndo estdo paralelas ao eixo X do escaneamento, os cortes transversais
resultam em secdes obliquas, reduzindo artificialmente a densidade de pontos por fatia e

consequentemente subestimando a area.
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A correcdo, quando necessaria, foi realizada pelo algoritmo Rotating Calipers, aplicado
ao convex hull bidimensional da nuvem de pontos no plano horizontal X x Y. O algoritmo testa
cada aresta do convex hull como possivel eixo de alinhamento, calcula a area do retangulo
envolvente minimo (MBR, do inglés Minimum Bounding Rectangle) correspondente e
seleciona o angulo que minimiza essa area. A nuvem de pontos ¢ entdo rotacionada de forma
que o eixo longitudinal das toras fique paralelo ao eixo X, sendo este definido como a dimensao
cuja extensao se aproxima do comprimento nominal das toras (3,7 m).

O MBR foi preferido a Analise de Componentes Principais (PCA), neste caso, por
operar sobre os limites geométricos externos da nuvem, representados pelo convex hull,
tornando-o insensivel a distribui¢do ndo uniforme de pontos caracteristica do escaneamento de
pilhas de madeira, situagdo em que a face voltada ao scanner concentra muito mais pontos do
que o lado oposto, o que compromete a estimativa dos eixos principais pelo PCA.

O FC foi entdo calculado como a razao entre a area da fatia mais densa e a area total da

face da pilha:
FC = Area Fatia / Area Face (7)
O volume so6lido de madeira em metro cubico (m?) foi obtido pela expressao:
Metro_Cubico = mst X FC ()

Os volumes so6lidos em metro ctibico (m?) estimados pelo escaneamento com HMLS foram

comparados com os volumes de referéncia obtidos pelo Dinatex, a fim de avaliar a acuracia

do método proposto. Por fim para fins de visualizagdo e anélise interativa dos resultados, foi
desenvolvido um aplicativo web utilizando o pacote Shiny (Chang et al., 2024).

3.3. RESULTADOS E DISCUSSOES

3.3.1. Pilha teste
A comparagdo entre os métodos (Tabela 7), evidenciou que as estimativas obtidas pelo

LiDAR se situaram dentro do intervalo delimitado pelas técnicas convencionais de campo, com
diferencas inferiores a 0,6% em relacdo a fita métrica na face frontal e de aproximadamente
2,4% na face posterior, o que indica forte concordancia entre as abordagens.

Nota-se, ainda, que os volumes calculoados pelo uso da suta foram sistematicamente
inferiores aos demais em ambas as faces, comportamento coerente com a natureza dos

instrumentos: enquanto a fita métrica tende a superestimar o didmetro em se¢des nao circulares,
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por assumir a circunferéncia como perfeitamente circular, a suta, ao empregar a média de duas
leituras perpendiculares, tende a produzir estimativas mais conservadoras em toras de secao
eliptica ou irregular.

O fato de o LiDAR ter se aproximado mais dos valores da fita métrica sugere que a
nuvem de pontos captura o contorno externo real das se¢des, incorporando suas irregularidades.
Destaca-se também a consisténcia das estimativas do LiDAR entre as faces frontal e posterior,
com variagao de apenas 0,01 m?, inferior a observada nos métodos convencionais, o que reforca
a estabilidade e a repetibilidade da técnica, atributo desejavel para aplicagdes operacionais em
escala industrial.

Tabela 7 - Estimativa de volume da pilha utilizando os dados da frente ¢ da costa da mesma

imageados por LiIDAR e medidos por fita e suta.

Frente Costas
Arquivo
da pilha da pilha
LiDAR (m?3) 1,71 1,72
fita (m?) 1,72 1,68
suta (m?) 1,66 1,63

Fonte: Autoria propria.

Esses resultados indicam que, no contexto de medicdes de toras individuais, sensores
LiDAR embarcados em dispositivos méoveis podem representar uma alternativa promissora as
técnicas convencionais, com a vantagem de empregar um equipamento amplamente acessivel,
o que reduz custos operacionais e amplia a viabilidade do método em condicdes rotineiras de
inventario.

Contudo, essa equivaléncia nao se manteve quando a face da pilha foi analisada em sua
totalidade (Tabela 8): os volumes estimados superaram em aproximadamente 15% a 18% o
somatorio das toras individuais. Essa superestimativa estd associada ao ruido caracteristico do
sensor LiDAR do iPhone, cuja menor resolugdo e maior dispersao dos pontos tendem a gerar
superficies que extrapolam os limites reais das se¢des das toras, incorporando ao modelo os

espacos vazios entre as pecas e as irregularidades das bordas.
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Tabela 8 - Medi¢ao do volume de madeira da pilha utilizando a area da face da frente e das
costas da pilha.

Arquivo Frente Costas
da da
pilha  pilha
volume (mst) 2,02 1,97
CHM (mst) 1,86

Fonte: Autoria propria.

Trata-se de um erro de natureza sistematica, e ndo aleatoria, o que abre a possibilidade
de correcdo por meio de filtragens da nuvem de pontos ou da aplicagdo de fatores de ajuste
especificos para o sensor.

O método CHM, por sua vez, produziu estimativa intermediaria, cerca de 8% inferior a
da malha tridimensional completa, comportamento esperado, uma vez que a rasterizagao
inerente ao modelo de altura suaviza as protuberancias da superficie da pilha, atenuando parte
do efeito do ruido.

Essa diferenca entre abordagens de processamento evidencia que, para a analise de faces
completas, a escolha do método de modelagem exerce influéncia tdo relevante quanto a
qualidade do sensor, aspecto que deve ser considerado na definigdo de protocolos operacionais.

Diferentemente dos scanners topograficos de alta precisdao, o LIDAR embarcado em
dispositivos moveis produz nuvens de pontos com maior dispersao ao redor das superficies
reais, gerando pontos residuais que preenchem parcialmente os espacos vazios entre as toras.

Como o calculo da area da face foi realizado a partir do contorno concavo da nuvem
como um todo, esses residuos foram incorporados a geometria resultante, inflando a estimativa
de area em relagc@o a soma das segdes transversais individuais, o que explica a discrepancia de
15% a 18% observada entre as duas abordagens.

Esse comportamento revela uma interagdo entre a caracteristica do sensor e a estratégia
de processamento: o mesmo ruido que pouco interfere na segmentacao de toras individuais, em
que cada secdo ¢ delimitada isoladamente, torna-se determinante quando a face ¢ tratada como
superficie continua.

As limitagdes do sensor foram ainda potencializadas pelas condigdes de luminosidade
durante a aquisi¢do dos dados. A exposicdo a luz solar direta e a ambientes de alto contraste
compromete a qualidade do retorno do sinal, uma vez que a radiagdo infravermelha ambiente
interfere na leitura dos pulsos emitidos, produzindo pontos espurios dispersos fora das

superficies reais da pilha.
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3.3.2. Pilhas em campo (tamanho nio comercial)

Os parametros de voxelizagdo calculados estdo apresentados na Tabela 9. O pixel final
variou de 4,14 cm (Pilha 5, maior densidade de pontos na fatia densa) a 6,31 cm (Pilha 2, menor
densidade), refletindo a variacdo na qualidade de aquisicdo do escaneamento. Em todas as
pilhas, o valor de lambda igual a 9 garantiu probabilidade de pixel vazio inferior a 0,01%,
confirmando a adequa¢ao do fator multiplicador adotado.

Revelou-se um alinhamento obliquo nas Pilhas 3 e 5, para as quais foi aplicada a
corre¢ao por MBR. Na Pilha 3, a corre¢ao elevou o nimero de pontos da fatia mais densa de
24.739 para 43.088 (+74%), reduzindo o pixel de 7,07 cm para 5,36 cm e aumentando a area
da fatia de 4,91 m? para 6,96 m?, o que demonstra que a obliquidade provocava cortes diagonais
nas toras, reduzindo artificialmente a densidade por fatia e subestimando a area da face. A
corre¢ao por MBR foi, portanto, decisiva para a Pilha 3, reduzindo o erro de -25,2% para -0,8%,
e justifica-se pela natureza assimétrica das nuvens de pontos de pilhas de madeira pois o
escaneamento captura mais pontos na face proximal, deslocando o centroide da nuvem e
distorcendo os eixos do PCA.

O MBR, por operar sobre os limites externos da nuvem ¢ invariante a distribui¢do
interna de pontos, fornecendo alinhamento mais preciso para pilhas obliquas. Por esse motivo
a estratégia adotada de aplicar o MBR apenas as pilhas identificadas como obliquas e manter
as coordenadas originais para as demais mostrou-se adequada, uma vez que a rotacao

desnecessaria em pilhas ja alinhadas introduziria distor¢des nas estimativas.

Tabela 9 - Pardmetros de voxelizag¢do por pilha.

Pilha Area Face (m?*) N Pts. Fatia Pixel Base (cm) Pixel Final (cm)

1 10,498 31.793 1,82 5,45
2 11,167 25.274 2,10 6,31
3 13,747 43.088 1,79 5,36
4 11,592 57.438 1,42 4,26
5 11,875 62.276 1,38 4,14
6 13,762 36.119 1,95 5,86

Fonte: Autoria propria.

Os volumes estimados pelo escaneamento com HMLS e os volumes de referéncia

obtidos pelo Dinatex estdo apresentados na Tabela 10.
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O método proposto demonstrou desempenho satisfatorio para as seis pilhas avaliadas,
com erros variando de —6,8% a +8,3%, todas classificadas na faixa de aceitabilidade (|Jerro| <
10%), e quatro pilhas com erro absoluto inferior a 6% (Figura 16). Destaca-se que as pilhas 2,
4 e 5 apresentaram erros de —1,0%, +0,9% e +0,5%, respectivamente, evidenciando elevada
precisdo para essas estruturas. Esse desempenho ¢ comparavel ao de métodos fotogramétricos
baseados em Structure-from-Motion (SfM), que apresentaram desvios volumétricos de até 19%
para volumes de madeira (Spreitzer et al., 2019; Spreitzer et al., 2020), com a vantagem
adicional de maior robustez a variagdes de iluminagdo e textura superficial, caracteristicas
inerentes ao LiDAR.

Tabela 10 - Volume estimado por LiDAR versus volumes reais de referéncia.

Pilha  Método Area total Area Fat. M. Est. M. Cub. Real Erro
(m?) efetiva (m?>)  Cubic. (st) (m?) (m?) (%)
1 Original 10,498 5,108 0,487 38,84 18,90 20,27 -6,8
2 Original 11,167 5,810 0,520 41,32 21,50 21,71 -1,0
3 MBR 13,747 6,885 0,501 50,86 25,47 24,22 5,2
4 Original 11,592 5,803 0,501 42,89 21,47 21,28 0,9
5 MBR 11,875 5,624 0,474 43,94 20,81 20,70 0,5
6 Original 13,762 7,242 0,526 50,92 26,80 24,74 8,3

Fonte: Autoria propria.

Figura 16 — Erro percentual de estimativa de volume por pilha obtido pelo método final com

MBR seletivo.
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pilha 1 pilha 2 pilha 3 pilha 4 pilha 5 pilha 6

Fonte: Autoria propria.
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Com todos os erros contidos na faixa de aceitabilidade e a maioria das pilhas
apresentando desvios inferiores aos reportados para técnicas fotogramétricas consolidadas, o
escaneamento com HMLS associado ao processamento proposto configura-se como alternativa
tecnicamente viavel aos métodos convencionais de cubagem.

Ressalta-se, contudo, que a validagdo se restringiu a seis pilhas de uma mesma condicao
operacional, de modo que a generalizagdo do método para diferentes espécies e padrdes de
empilhamento requer avaliagdes complementares.

O aplicativo web desenvolvido automatiza integralmente o fluxo metodologico validado
nas se¢des anteriores: 0 usuario carrega um arquivo nos formatos .las ou .laz, ou seleciona uma
das pilhas do projeto, informa o comprimento das toras e, obtém o volume em metro estéreo, o
volume em metro cubico, a area da face e o fator de cubicacdo da pilha (Figura 17).

Figura 17 - Interface inicial do aplicativo web.

Estimativa Volumétrica de Pilhas  Andlise da Face

ARQUIVO .LAS [ .LAZ

ou use as pilhas abaixo

PILHA (PASTA DO PROJETO)

pilha 5 =

COMPRIMENTO DA TORA (M)

37

Processar [ Atualizar

Internamente, o aplicativo executa, de forma transparente ao usudrio, todas as etapas de
pré-processamento descritas na metodologia: remo¢do de ruido pelo algoritmo SOR,
classificagdo do solo pelo filtro CSF, normalizacdo de alturas por interpolagdo e, quando
necessario, a rotagdo pelo Retangulo Minimo Envolvente (MBR) para corre¢ao do alinhamento
da pilha.

Essa automagao auxilia, pois, procedimentos que exigem conhecimento de programagao
e familiaridade com o processamento de nuvens de pontos passam a ser acessiveis a qualquer
operador por meio de uma interface grafica, aproximando a técnica das condigdes reais de uso

em empresas florestais.
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3.4. CONCLUSOES

A tecnologia LiDAR, constitui uma alternativa viavel e precisa para a estimativa
volumétrica de pilhas de madeira em campo, com potencial de substituicio dos métodos
tradicionais de medi¢do manual.

Na pilha teste, a comparacao tora a tora confirmou a consisténcia do sensor LiDAR do
smartphone em relacdo as medigdes com fita métrica e suta, evidenciando que dispositivos
moveis ja constituem alternativa viavel e de baixo custo para a mensuracao individual de toras.

Nas pilhas de campo, os erros mantiveram-se dentro da faixa de aceitabilidade (|erro| <
10%) em todos os casos avaliados, com quatro pilhas apresentando erro absoluto inferior a 6%,
desempenho superior aos desvios reportados na literatura para técnicas fotogramétricas. A
aplicagdo seletiva da correcao por MBR mostrou-se decisiva para as pilhas com alinhamento
obliquo, reduzindo substancialmente o erro nesses casos sem introduzir distor¢des nas pilhas ja
alinhadas. Esse desempenho configura o método como alternativa tecnicamente consistente aos
procedimentos convencionais de cubagem, com a vantagem de fornecer avaliacdo censitaria, e
ndo amostral, do material estocado.

Como desdobramentos futuros, recomenda-se a ampliacdo da validagdo para maior

numero de pilhas, abrangendo diferentes espécies e padrdes de empilhamento.
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4. AVALIACAO DO USO DO HAND-HELD MOBILE LASER SCANNER NO
DIAGNOSTICO DE ARVORES URBANAS

RESUMO

A gestao da arborizacdo urbana ¢ frequentemente conduzida com base em conhecimento
empirico, o que favorece praticas de manejo inadequadas e compromete a seguranca da
populagdo. A andlise de risco de queda pelo protocolo TRAQ (7ree Risk Assessment
Qualification) depende de estimativas visuais de dimensdes e distancias, etapa em que a
literatura localiza a maior fonte de variabilidade entre avaliadores. Este estudo avaliou a
eficiéncia e o potencial do hand-held mobile laser scanner (HMLS) como ferramenta de apoio
a gestdo de areas verdes urbanas, mediante adaptacdo do TRAQ ao uso de nuvens de pontos
LiDAR. A area de estudo foi a Praga Carlos Augusto, no municipio de Piedade (SP). A nuvem
de pontos foi processada em ambiente R com os pacotes lidR e dbscan, por meio de
classificagdo do solo, normalizacdo da altura, segmentacdo dos troncos pelo algoritmo
DBSCAN e filtros de triagem, complementados por curadoria visual individual. Dos 25
candidatos segmentados, 19 individuos arboreos foram submetidos a andlise de fuste e 18 copas
a analise de assimetria, além de trés palmeiras tratadas separadamente em razdo de seu
mecanismo de falha distinto. O DAP, estimado pelo método RANSAC, variou de 14,7 cm a
91,4 cm (média de 50,4 cm), e a inclinacdo média dos fustes foi de 5,24°, com apenas dois
individuos (10,5%) situados na faixa de aten¢do de 10° e nenhum atingindo o patamar de 15°.
Nenhuma copa foi classificada como simétrica. Altura, DAP, projecdo de copa, inclinagdo e
respectivo azimute foram obtidos de forma direta e reprodutivel, substituindo estimativas
visuais por mensuragao instrumental, ao passo que condi¢des internas do lenho, vigor e sistema
radicular permanecem inacessiveis ao sensor. Conclui-se que o HMLS atua como instrumento
de triagem sistematica, orientador da alocagdo de inspe¢des de campo detalhadas, e ndo como
substituto da avaliagdo qualificada.

Palavras-chave: analise de risco arboreo; nuvem de pontos; arborizacao urbana.

ABSTRACT

Urban forest management is frequently conducted on the basis of empirical knowledge alone,
which favours inadequate maintenance practices and compromises public safety. Tree risk
assessment under the TRAQ (Tree Risk Assessment Qualification) protocol relies on visual

estimates of dimensions and distances, the stage at which the literature locates the greatest
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source of variability between assessors. This study evaluated the efficiency and potential of the
hand-held mobile laser scanner (HMLS) as a support tool for urban green space management,
by adapting TRAQ to the use of LIDAR point clouds. The study area was Praga Carlos Augusto,
in the municipality of Piedade, Sdo Paulo, Brazil. The point cloud was processed in R using the
lidR and dbscan packages, through ground classification, height normalisation, stem
segmentation by the DBSCAN algorithm and screening filters, complemented by individual
visual curation. Of the 25 segmented candidates, 19 trees were submitted to stem analysis and
18 crowns to asymmetry analysis, alongside three palms treated separately owing to their
distinct failure mechanism. DBH, estimated by the RANSAC method, ranged from 14.7 cm to
91.4 cm (mean 50.4 cm), and mean stem lean was 5.24°, with only two individuals (10.5%)
within the 10° attention threshold and none reaching the 15° level. No crown was classified as
symmetrical. Height, DBH, crown projection, lean and its azimuth were obtained directly and
reproducibly, replacing visual estimates with instrumental measurement, whereas internal wood
conditions, vigour and the root system remain inaccessible to the sensor. The HMLS therefore
functions as a systematic screening instrument, guiding the allocation of detailed field
inspections, rather than as a substitute for qualified assessment.

Keywords: tree risk assessment; point cloud; urban forestry.

4.1. INTRODUCAO

A disseminagdo da tecnologia tem se tornado cada vez mais evidente no panorama
global, ao se integrar ao cotidiano das pessoas e impulsionar a demanda crescente por essas
ferramentas (Oliveira et al., 2020). Estamos imersos na era do "novo urbanismo", cujo avango
tecnoldgico e a interacdo humano-maquina revelam as complexas relagdes nos aglomerados
urbanos, ndo apenas no a&mbito social, mas também no ambiente urbano como um todo (Amin
e Thrift, 2008).

Devido a sua sofisticagdo, as tecnologias ampliaram a identificagdo de problemas
anteriormente invisiveis no meio urbano, o que facilita a tomada de decisdes (Farinuiunk,
2020). Concomitantemente ao desenvolvimento de tecnologias urbanas, surge o conceito de
cidade inteligente, que se refere as cidades que empregam ferramentas digitais para automatizar
e otimizar sistemas, servicos e recursos publicos (Aldairi e Tawalbeh, 2017; Llacuna,
ColomerLlinas e Meléndez-Frigola, 2015; Salgado, 2016). Podemos incluir neste conceito a

defini¢do fornecida por Abella et al. (2017), cujo foco em automagao estd na sustentabilidade,
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sensoriamento e colaboragdo, ao incorporar as florestas urbanas como parte integrante das
cidades inteligentes.

A implementacdo e o manejo da arborizagdo urbana ¢ dever do poder publico, e na
maioria das vezes, essa gestao ¢ realizada somente com conhecimento empirico. A falta de
planejamento leva ao aumento de praticas de manejo incorretas e desnecessarias, como poda e
remog¢ao das arvores, principalmente, pelo contato entre a fiagao e o afloramento de calgadas
(Meira, 2010).

Devido a essse planejamento inadequado, individuos arboreos frequentemente
apresentam falhas estruturais e estado fitossanitario comprometido, ficando vulneraveis a queda
de partes como galhos e ramos, a quebra do tronco ou mesmo a queda total da arvore. A analise
de risco de queda ¢ uma ferramenta de grande importancia no ambiente urbano, pois identifica
essas fragilidades para diagnosticar a condicdo da arvore e orientar técnicas de manejo
apropriadas, promovendo a funcionalidade do exemplar e a seguranca da populagdo
(Sacramento, 2013).

Diversos métodos foram propostos ao longo das ultimas décadas, da avaliacao visual as
técnicas instrumentais ndo destrutivas, como a resistografia e a tomografia actstica, mas a
auséncia de consenso quanto a sua aplicagdo torna o processo decisorio complexo e incerto.

Entre as abordagens disponiveis, o protocolo Tree Risk Assessment Qualification
(TRAQ), desenvolvido pela International Society of Arboriculture (ISA), tornou-se referéncia
internacional por estruturar a avaliagdo em uma sequéncia ldgica, identificacdo do alvo,
probabilidade de falha, probabilidade de impacto e consequéncias, sintetizada em matrizes
categoricas que resultam em uma classifica¢ao final de risco (Dunster et al., 2017).

O TRAQ apresenta uma limitagdo bem documentada: sua dependéncia do julgamento
do avaliador. Koeser e Smiley (2017) demonstraram que, em avaliacdes conduzidas sob o
protocolo da ISA, o profissional responsavel exerceu maior influéncia sobre a classificacao
final e sobre as medidas mitigadoras prescritas do que as proprias caracteristicas da arvore
avaliada.

Resultados convergentes foram obtidos por Klein et al. (2023), ao compararem a
reprodutibilidade de diferentes métodos aplicados aos mesmos individuos, e por Klein et al.
(2021), que evidenciaram variabilidade expressiva na atribuicdo das classes de consequéncia
de falha. Varidveis como altura, didmetro, inclinacao do fuste, assimetria e volume de copa sao,
na pratica corrente, estimadas visualmente, incorporando erro na analise.

A varredura a laser, gera nuvens de pontos tridimensionais a partir das quais € possivel

extrair, com acurdcia mensuravel, atributos geométricos individuais das arvores (Wang et al.,
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2024). A literatura reporta desempenho consistente na estimativa de DAP e altura em ambiente
urbano, bem como a reconstrucio da arquitetura de ramos por meio de modelos quantitativos
de estrutura (QSM), viabilizando a modelagem de esforgos e a estimativa de cargas de vento
sobre o fuste.

Por isso este estudo tem como objetivo avaliar a eficiéncia e o potencial do hand-held

mobile scanner (HMLS) como ferramenta de apoio a gestdo de areas verdes urbanas.

4.2. METODOLOGIA

4.2.1. Area de Estudo

A Praga Carlos Augusto (Figura 17) esté localizada na Rua Vicente Garcia, no centro do
municipio de Piedade, estado de S@o Paulo. O municipio possui populacio estimada de 54.266
habitantes e economia essencialmente agricola, segundo o IBGE (2025).

Ela encontra-se implantada sobre uma area que, originalmente, correspondia a uma zona
de brejo, e tem conexdo com um fragmento florestal remanescente de Mata Atlantica. A praca
recebe o nome em homenagem ao Professor Carlos Augusto de Camargo, educador piedadense
também lembrado pela Escola Estadual localizada a sua frente, fundada em 13 de junho de
1988.

A praga, por sua vez, foi criada somente em 2018, sendo, portanto, um logradouro
relativamente recente. Do outro lado da rua funciona a Secretaria Municipal de Educagao de
Piedade e o Anfiteatro Municipal "Orestes Romano", ampliando os periodos de concentragao
de pessoas na area.

O conjunto de escola estadual, secretaria de educag¢do e anfiteatro municipal, leva a

intensa e continua circulagdo de pedestres em multiplos turnos no local.



76

Figura 18- Localizacdo da praca Carlos Augusto no municipio de Piedade, estado de Sao Paulo.
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4.2.2. Analise de Risco de Queda

A metodologia adotada segue o método de TRAQ apenas adaptada ao uso de dados
LiDAR. A coleta de dados foi conduzida no periodo de menor fluxo de pedestres na praga, com
o0 objetivo de minimizar a incidéncia de ruido na nuvem de pontos decorrente da presenca de
alvos modveis, que comprometem a qualidade do registro e exigem etapas adicionais de
filtragem.

Utilizou-se o HMLS LiGrip O1 Lite, em caminhamento continuo pelo entorno da praca.
Essa configuracdo permitiu a aquisi¢do dos individuos arboreos implantados junto as calgcadas
a partir de multiplos angulos.

A avaliacdo da copa foi realizada a partir da nuvem de pontos gerada pelo HMLS,
possibilitando a deteccao de assimetrias na distribuicdo da biomassa, estimativa do volume e
extensdo da copa, identificacdo de galhos com geometria angular atipica e verificagdo da

proximidade com redes elétricas ou outras estruturas urbanas. Fatores como coloragdo e vigor



77

foliar, presenca de patogenos e infestagcdo por erva de passarinho ndo sdo detectaveis por essa
técnica.

Ja a analise do tronco foi conduzida por meio da andlise geométrica da nuvem de pontos,
permitindo a determinagdo do angulo de inclinagdo, a estimativa do diametro a altura do peito
(DAP) e a identificacdo de deformagdes externas grosseiras no fuste. Condigdes internas do
lenho, como cavidades, podriddes centrais, fissuras ocultas ou cancros, ndo sdo acessiveis com
imageamento LiDAR, portanto nao foram mensuradas.

A correspondéncia entre os campos do protocolo e as métricas extraiveis da nuvem de
pontos ¢ apresentada no Quadro 2. A distribui¢do dos status evidencia um padrdo consistente:
os parametros de natureza geométrica, dimensdes, inclinac¢do, arquitetura de copa e delimita¢ao
da zona de queda, sdo obtidos de forma direta e reprodutivel, ao passo que os parametros de
natureza fisiolégica e interna, vigor, apodrecimento, condicdo do sistema radicular,
permanecem inacessiveis a varredura, por decorrerem de propriedades que ndo se manifestam
na superficie externa amostrada pelo sensor. Os atributos do alvo situam-se em posicao
intermedidria: sua geometria ¢ derivavel da nuvem, mas sua ocupagdo constitui informagao de
uso do espago, externa ao dado geométrico.

Quadro 2 - Correspondéncia entre os campos do protocolo TRAQ e as métricas derivadas da

nuvem de pontos.

Componente Campo do protocolo Métrica derivada da nuvem de Status
do TRAQ P P pontos

Altura total Cota méx.irr.la de retorno acima do e Direto
modelo digital de terreno

Ajuste circular a secdo transversal a

1,30 m de altura e Direto

DAP

Identificacdo e Area do poligono convexo da

dimensoes Projecdo e raio de copa | projecdo horizontal dos pontos de e Direto
copa
Confiabilidade do DAP | Numero de inliers do ajuste circular | ® Direto
Espécie — o Campo
Inclinagio do fuste I‘Angul-o do eixo ajustado em relagdo e Direto
Fatores de a vertical
carga

Direcéo da inclinagdo Azimute do eixo ajustado e Direto
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Componente Campo do protocolo Métrica derivada da nuvem de Status
do TRAQ P P pontos
Tamanho relativo da Razao entre altura de copa e altura .
® Direto
copa total
Densidade de copa indice’: de penetragdo de retornos © Extraivel, ndo
através da copa computado
- Rugosidade do entorno derivada da | © Extraivel, ndao
Exposi¢ao ao vento
nuvem computado
. ~ Desvio da circularidade por camada | © Triagem; limiar
Irregularidade de secao . ;
empilhada a recalibrar
Cavidades Descontlr}uldades na superficie © Viavel
. reconstruida
Defeitos —
fuste Detecgiio de cixos miltipl ©D i
Fuste bifurcado -etecgao e ~elxos multiplos no ) etecjca, uniao
ajuste da secao ndo avaliada
Rachaduras, cancros, ,
) — o Campo / nivel 3
apodrecimento
Assimetria C.oet-'me-nfe de variagao da e Direto
. distribui¢do radial de pontos
Defeitos —
copa
Ramos secos, mortos ou
. . — o Campo
mal inseridos
Defeitos — Sobre?eya(;ao, ,
. exposicao de raizes, — o Campo
raiz
fissuras no solo
Sadide e vieor Condigdo fitossanitaria, | 6 Campo
g densidade de folhagem p
Delimitagio da zona de Buffer de raio igual a altura total e Direto
queda
Classificagdo de elementos na
Alvos presentes na zona | nuvem (edificagdes, mobiliario, © Parcial
Alvo pavimento)
Taxa de ocupagdo — o Campo

Prote¢do do alvo

o Campo
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Componente Métrica derivada da nuvem de
do TRAQ Campo do protocolo i Status

Reconstrucdo volumétrica da parte
por modelo quantitativo de © Parcial
estrutura (QSM)

Tamanho da parte

Consequéncias passivel de falha

Legenda: e obtido diretamente da nuvem de pontos neste trabalho; © parcialmente obtido, ou extraivel
da nuvem, porém n3o computado nesta etapa; o ndo obtenivel por varredura a laser, dependendo de
avaliag@o de campo.

Fonte: elaborado pelo autor a partir de Dunster et al. (2017).

Essa distribuicao delimita o escopo da contribui¢do do LiDAR ao TRAQ. O método nao
substitui a avaliacdo qualificada, mas atua sobre a etapa em que a literatura localiza a maior
fonte de variabilidade entre avaliadores, a estimativa visual de dimensdes e distancias (Koeser
e Smiley, 2017), substituindo-a por mensuracdo instrumental. Os campos assinalados como
extraiveis, porém, ndo computados nesta etapa, indicam o caminho imediato de refinamento,
com destaque para o azimute de inclinacdo, cuja auséncia impede, no estagio atual, a estimativa
da diregdo provavel de queda.

A determinacdo do nivel de risco de cada individuo seguiu a estrutura decisoria do
protocolo TRAQ, organizada em duas etapas matriciais sucessivas, tendo como insumo 0s
parametros mensuraveis a partir da nuvem de pontos.

Na primeira etapa, a probabilidade de falha, estimada a partir de indicadores
geométricos extraidos do LiDAR, como inclinacdo do fuste, assimetria e distribui¢cdo
volumétrica da copa, foi combinada a probabilidade de a parte falhada atingir um alvo, fungdo
da localizagdo do individuo, da altura total e da consequente zona de queda. O alvo foi definido
como qualquer elemento suscetivel de dano situado na zona de alcance da arvore, incluindo
pedestres, ciclistas, veiculos e edificagdes. Dessa combinagdo resultou a probabilidade de falha
e impacto.

Na segunda etapa, essa probabilidade foi cruzada com as consequéncias da falha,
estimadas em func¢do do tamanho da parte passivel de falha e da ocupacdo e vulnerabilidade do
alvo potencialmente atingido. O cruzamento resultou na classifica¢do final de cada individuo

em quatro niveis de risco: baixo, moderado, alto e extremo.
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4.2.3. Processamento da nuvem de pontos

O processamento da nuvem de pontos bruta até a obtencdo dos individuos arboreos
segmentados foi conduzido em duas etapas complementares, a primeira de natureza
automatizada e a segunda manual, implementadas no ambiente R (R Core Team, 2024) com os
pacotes lidR (Roussel et al., 2020) e dbscan (Hahsler et al., 2019).

A etapa automatizada iniciou-se com o pré-processamento da nuvem bruta,
compreendendo a classifica¢ao dos pontos de solo pelo algoritmo CSF (Cloth Simulation Filter)
(Zhang et al., 2016), configurado com resolugdo de malha de 0,9 m. Os pontos classificados
como solo foram utilizados para a geracdo de um Modelo Digital do Terreno (MDT) por
interpolagdo pelo método dos k-vizinhos ponderados pelo inverso da distincia (KNNIDW),
com resolucdo espacial de 0,5 m.

A normalizagdo das alturas foi realizada subtraindo o valor do MDT de cada ponto,
convertendo as elevagdes absolutas em alturas relativas ao solo. Pontos com altura normalizada
negativa, foram descartados.

J& a deteccao dos troncos foi realizada por meio do algoritmo DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) (Ester et al., 1996), aplicado na fatia horizontal
entre 1,2 m e 1,4 m da altura normalizada, correspondente a regido do didmetro a altura do peito
(DAP). Esse recorte tem como objetivo concentrar a analise na por¢ao do fuste em que a se¢ao
transversal dos troncos arboreos € mais circular e regular, maximizando a separabilidade entre
individuos proéximos.

O algoritmo foi parametrizado com raio de busca de 1,0 m e minimo de 100 pontos por
agrupamento, gerando um conjunto de clusters cujos centroides foram calculados pela média
das coordenadas planimétricas dos pontos integrantes. Em seguida, para cada centroide
detectado, procedeu-se ao recorte cilindrico da nuvem normalizada completa com raio de 2,0
m, atribuindo a cada ponto o identificador do respectivo cluster.

Para auxiliar visualmente e documentar as condi¢des de cada individuo antes da aplicagao
dos filtros automaticos, foram gerados painéis diagndsticos individuais compostos por uma
captura tridimensional da nuvem de pontos, renderizada com o pacote rgl (Murdoch & Adler,
2024), e um histograma da distribui¢do vertical de pontos em faixas de 0,5 m, anotados com o
total de pontos, a contagem na faixa de 0 a 0,5 m e a razdo entre esta e os pontos restantes
(Figura 18). A composi¢ao e anotagdo das imagens foi realizada com o pacote magick (Ooms,

2024).
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A triagem automatica dar arvores foi conduzida por trés filtros aplicados em sequéncia.
O primeiro verificou a continuidade vertical do fuste abaixo de 3,0 m de altura, calculando o
numero de faixas de 0,5 m sem pontos nessa regido, individuos com mais de uma faixa vazia
foram descartados, com base de que troncos arbdreos reais apresentam fuste continuo e denso
desde a base.

Figura 19 - Histograma da distribui¢@o vertical de pontos.

ID: 4
: g |
z g
Pontos Totais: 151827 = ‘ : ‘ : ‘
Pts 0-0.5m: 4281
Pts Restante: 147546 0 2 4 ° 8
Razéo: 0.029 Altura (m)

Fonte: Autoria propria.

O segundo filtro eliminou os candidatos cuja altura méxima nao ultrapassou 4,0 m. Esse
limiar foi adotado para separar arvores adultas de arbustos, mudas e vegetacdo de porte
reduzido, cuja inclusdo comprometeria a analise de risco por nao representarem alvos potenciais
de falha estrutural com consequéncia relevante.

O terceiro filtro destinou-se a diferenciar troncos arboreos de elementos verticais de
origem antrOpica, postes de iluminacdo, sinalizacdo e estruturas metélicas, os quais
compartilham com as arvores a geometria alongada e vertical e, portanto, ndo sdo discriminados
pelos critérios anteriores.

O procedimento baseou-se na densidade de pontos registrada na faixa entre 2,0 m e 4,0
m de altura, intervalo selecionado por corresponder, nos individuos da area, ao segmento de
fuste livre, situado acima do nivel de obstrucdes no solo e abaixo do inicio da copa. Nessa faixa,
a quantidade de retornos € proporcional ao perimetro do objeto interceptado: troncos, por
apresentarem secao transversal substancialmente maior que a de postes, geram nuvens mais

densas. Adotou-se, assim, o valor de 500 pontos como limiar de corte, abaixo do qual os
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candidatos foram descartados, por ser inferior ao esperado para fustes com didmetro compativel
com o dos individuos amostrados.

Sabendo que filtros automaticos parametrizados por limiares fixos podem possuir erros
de classificagdo em situagdes atipicas, como arvores de fuste fino, individuos jovens ou objetos
de infraestrutura com geometria semelhante a de troncos, realizou-se uma segunda etapa
manual sobre a nuvem normalizada resultante da etapa de filtragem.

Nessa etapa, o mesmo algoritmo DBSCAN (Ester et al., 1996; Hahsler et al., 2019) foi
reaplicado a fatia do DAP para deteccdo dos individuos remanescentes, sendo cada objeto
recortado com raio de 5,0 m e sem imposicao de limite superior de altura, de modo que fuste e
copa fossem capturados em sua totalidade.

Para cada arvore, foi criado automaticamente um conjunto de imagens para inspecao,
contendo: quatro vistas laterais em 3D (tiradas dos lados Norte, Leste, Sul e Oeste, com um
angulo de 20° de cima para baixo), uma vista de cima em 3D, uma vista de cima em 2D
mostrando o contorno da copa e marcando o centro do tronco, e um grafico vertical mostrando
onde fica o tronco e onde fica a copa. (Figura 17).

Figura 20 - Painel investigativo da arvore.

ID 32 | Altura: 12.7 m | Pontos: 698963 | Raio recorte: 5 m

Vista topo — ID 32 (H=12.7m)

Fonte: Autoria propria.

Com base na andlise visual desses painéis, identificou-se objetos classificados como nao

arboreos, que foram entdo excluidos.
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4.2.4. Extracdo de métricas dendrométricas e estruturais.

A andlise individual dos troncos foi restrita a faixa vertical compreendida entre 0,3 m e
7,0 m da altura normalizada, eliminando pontos de solo e ruido na base e excluindo a regiao de
copa no limite superior, de modo a isolar o fuste de cada individuo.

Essa identificagdo de cada individuo baseou-se no campo de segmentacdo treeid
previamente atribuido a nuvem. Na auséncia desse campo, aplicou-se o algoritmo DBSCAN a
fatia horizontal correspondente a altura do DAP (1,2—-1,4 m), determinando automaticamente
os centros de cada tronco por agrupamento de densidade.

A estimativa do didmetro a altura do peito (DAP) foi feita usando o método RANSAC o
qual analisou os pontos da arvore localizados entre 1,2 e 1,4 m de altura. O algoritmo escolhe
trés pontos aleatorios, ajusta um circulo passando por eles e verifica quantos outros pontos
ficam proximos desse circulo (dentro de uma margem de 25 mm). Esse processo ¢ repetido 400
vezes, ¢ o circulo que melhor se ajustar (com mais pontos préximos) ¢ escolhido como
resultado. A partir desse circulo, obtém-se o valor do DAP em centimetros e a posi¢ao do centro
do tronco.

Para calcular a inclinac¢ao do tronco, ele foi dividido em camadas de 0,4 m de altura. Em
cada camada com pelo menos cinco pontos, foi calculado o centroide nas diregoes X e Y.
Depois, foram feitas regressoes lineares para ver o deslocamento do centroide horizontalmente
conforme o aumento da altura, obtendo a inclinacdo em cada eixo (X e Y). O angulo de
inclinagao total do tronco foi calculado combinando as duas inclinagdes e convertendo o
resultado para graus. Ja o azimute (direcao para onde o tronco estd inclinado) foi calculado
usando a arco-tangente desse deslocamento combinado.

A identificagdo de deformagdes externas do fuste baseou-se na variabilidade dos raios dos
pontos em relacdo ao centroide de cada camada. Para cada camada de 0,4 m, calculou-se a
distancia de todos os pontos ao centroide da respectiva fatia, obtendo-se o raio médio, o raio
minimo, o raio maximo e o desvio padrao. Camadas cujo desvio padrdo dos raios superou o
limiar de 40 mm foram classificadas como deformadas, indicando irregularidades na superficie
externa do fuste (Figura 20).

Por fim para a analise da copa aplicou-se um recorte circular de raio de 5 m focado no
centroide do tronco, retendo os pontos acima de 2,0 m de altura normalizada, limiar adotado
para separar a regido do fuste da massa foliar e dos galhos primarios que compdem a copa

propriamente dita (Figura 21).



Figura 21 - Visualizag¢do do tronco.
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Figura 22 - Analise da copa
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4.3. RESULTADOS

A segmenta¢do automatica da nuvem de pontos identificou 25 candidatos a individuos
arboreos. Destes, trés (ID 17, ID 18 e ID 25) apresentaram imageamento insatisfatorio tanto na
analise de tronco quanto na de copa, com nuvens de pontos fragmentadas que inviabilizaram o
ajuste geométrico, sendo excluidos das andlises comparativas.

Os trés individuos identificados como palmeiras (ID 11, ID 21 e ID 22) foram
analisados separadamente, em razao das particularidades de seu mecanismo de falha. A amostra
submetida a anélise comparativa consistiu, portanto, em 19 individuos arboreos.

Para a analise de copa, os individuos ID 12 e ID 13 que, embora apresentem fustes
independentes, compartilham uma copa continua, foram tratados como uma tunica unidade
amostral, totalizando 18 copas avaliadas. A impossibilidade de separa-los constitui, em si, um
resultado relevante: evidencia a condi¢do de dossel contiguo na area de estudo.

A totalidade dos individuos avaliados foi classificada na categoria de deformagao
pronunciada, com média de 10,0 camadas deformadas por individuo, variando de 6 (ID 15) a
11 camadas, o que corresponde a aproximadamente 90% das camadas analisadas em cada fuste.
As irregularidades concentraram-se entre 0,3 m e 5,0 m de altura, faixa que corresponde a
porcao do tronco cuja ruptura apresenta maior potencial de atingir pessoas em circulagao.

A magnitude e a uniformidade desse padrdo, contudo, demandam interpretacdo
cautelosa. A auséncia de qualquer individuo em classe inferior a de deformacao pronunciada
indica saturagdo do indicador: um critério que classifica 100% da amostra na categoria mais
severa ndo discrimina entre os individuos e, portanto, ndo cumpre a fun¢do de triagem a que se
destina. Do ponto de vista biomecénico, a ocorréncia de irregularidade em praticamente todas
as camadas de todos os individuos configura, ademais, uma situacdo incompativel com a
permanéncia das arvores em pé.

A inclinagdo média dos fustes avaliados foi de 5,24°, com amplitude entre 0,28° (ID 5)
e 14,51° (ID 23). Adotou-se como limiar de atengdo o valor de 10°, correspondente ao inicio
da faixa a partir da qual Coder (2000) recomenda acompanhamento gerencial dos individuos
inclinados, sobretudo para verificacao de eventual progressdo da inclina¢do. Segundo o mesmo
autor, o risco de falha catastrofica eleva-se significativamente a medida que o angulo se
aproxima de 15° e passa a compor-se geometricamente acima de 20°.

Sob esse critério, apenas dois dos 19 individuos (10,5%) situam-se na faixa de aten¢ao,

e nenhum atinge 15° (Tabela 11).
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Tabela 11 - Individuos situados na faixa de atengdo de inclinagao.

Individuo Inclinacio Azimute
ID 23 14,51° 24,6°
ID 8 10,84° 49,0°

Fonte: autoria propria.

O azimute de inclinagdo foi computado para todos os individuos a partir do eixo
ajustado, resultando em 24,6° para o ID 23 e 49,0° para o ID 8. Dispondo-se dessa informacao,
a estimativa da dire¢ao provavel de queda deixa de depender de apreciacio visual em campo.

Os valores de DAP variaram de 14,7 cm (ID 3) a 91,4 cm (ID 14), com média de 50,4
cm. As alturas maximas de copa variaram de 5,75 m (ID 4) a 14,33 m (ID 19), com média de
10,1 m, enquanto a area de projecao horizontal da copa oscilou entre 12,81 m? (ID 4) e 38,39
m? (ID 20), com média de 33,3 m? Trés individuos apresentaram fuste bifurcado (ID 10, ID 22
e ID 24).

A concentrag@o dos valores de area de projecdo de copa proxima ao limite superior do
intervalo observado, em amostra cujos DAP variam por um fator superior a seis, sugere possivel
limitagdo da segmentacdo em condicdo de dossel contiguo: quando copas vizinhas se
interpenetram, a particao da nuvem tende a ser governada pelo critério geométrico do algoritmo,
e ndo pelos limites biologicos reais de cada copa. O caso dos individuos ID 12 e ID 13, constitui
evidéncia direta dessa condi¢do na area de estudo. Recomenda-se, para trabalhos subsequentes,
a validagdo das areas segmentadas contra medi¢do de campo em subamostra.

Quanto a assimetria, das 18 copas avaliadas, 12 foram classificadas como assimétricas
(CV > 0,40) e seis como de assimetria moderada (CV entre 0,30 ¢ 0,40), ndo tendo sido
registrada nenhuma copa simétrica na amostra. A auséncia de simetria em toda a amostra ¢
coerente com o contexto de implantacdao e reforca a importancia de considerar a assimetria
como agravante na definicdo da direcdo provavel de queda, sobretudo quando o vetor de
desequilibrio da copa coincide com o azimute de inclinagao do fuste. O cruzamento entre ambos
os vetores, viavel com os dados disponiveis, constitui refinamento imediato da analise
direcional.

Os trés individuos identificados como palmeiras apresentaram inclinagdes de 6,47° (ID
11), 4,08° (ID 21) e 1,34° (ID 22), todos abaixo do limiar de aten¢do adotado. O ID 11 ndo
registrou pontos acima de 5,0 m, resultado consistente com a altura maxima de estipe de 4,35

m obtida na andlise de tronco, indicando que o feixe de frondes se encontra abaixo desse limite
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ou foi parcialmente suprimido durante a varredura. Os IDs 21 e 22 apresentaram alturas
maximas de 6,98 m e 5,66 m, com areas de projecdo de frondes de 15,96 m? e 6,68 m?,
respectivamente.

A andlise desse grupo em separado justifica-se por razdes bioldgicas: palmeiras nao
apresentam crescimento secundario nem lenho de rea¢do, de modo que os indicadores de
deformacao e inclinagdo nao possuem, nesse caso, o mesmo significado diagnostico.

Ilustra esse ponto o fato de as trés palmeiras terem sido igualmente classificadas na
categoria de deformacao pronunciada, resultado que, para estipes, carece de sentido estrutural.
O principal mecanismo de risco associa-se ao desprendimento de frondes e, secundariamente,
de inflorescéncias e infrutescéncias, e ndo a falha da base do estipe.

Para as palmeiras, a avaliagdo de risco depende de atributos nao capturados pela
varredura empregada, como a presenca de frondes senescentes pendentes e o estado do
meristema apical, o que restringe a contribui¢do do LiDAR a caracterizagdo geométrica e ao
posicionamento dos alvos sob a projecao das frondes.

O cruzamento entre probabilidade de falha, consequéncia e confiabilidade das
mensuragdes indica os individuos relacionados no Quadro 3 como prioritarios para avaliagao

de nivel 3.

Quadro 3 - Arvores a serem consideradas para analise de nivel 3.

Prior. Individuo(s) Critério principal Acao

recomendada (foco em
pessoas)

1 1D 23 Maior inclinagao
da amostra (14,51°), com o
melhor ajuste de eixo entre
os individuos inclinados
(R? = 0,515) e azimute de

24,6°

Inspecdo de
campo prioritaria;
verificar sinais de falha
radicular e confrontar o
azimute com o mapa de
circulagdo de pessoas

Confirmar em
campo se a inclinagdo ¢é
real ou artefato de fuste
tortuoso, antes de
qualquer  decisdo  de
manejo

Unico outro
individuo na faixa de
atengdo (10,84°), porém
com ajuste de eixo fraco
(R? = 0,235) e azimute de
49,0°

2 ID8

3 ID 14 e ID
20

Maiores DAP da
amostra (91,4 cm e 85,2
cm); o ID 20 acumula ainda
a maior area de projecdo de
copa (38,39 m?)

Avaliar se a area
de queda projetada atinge
espacos de permanéncia
ou de passagem de
pessoas
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Prior. Individuo(s) Critério principal Acao
recomendada (foco em
pessoas)

4 ID 12 ¢ ID Copa continua nao Avaliagdo

13 segmentavel; assimetria e | conjunta em  campo;
consequéncia ndo | delimitagdo visual dos
atribuiveis limites de copa de cada
individualmente individuo

5 ID 10 e ID Fustes bifurcados, Inspecionar a

24 com DAP nfo confiavel no | unido dos fustes quanto a
ID 10; a bifurcagdo | casca inclusa e
constitui defeito estrutural | codominancia
potencial ndo resolvido
pela varredura

Fonte: autoria propria.

Considerando-se as pessoas como alvo, o conjunto dos resultados evidencia que a
contribui¢do do LiDAR a analise baseada no TRAQ foi efetiva apenas nos parametros DAP,
altura, projecao de copa e a geometria de inclinagdo, pois todos foram obtidos de forma direta,
objetiva e reprodutivel. J& os pardmetros de condicdo interna e radicular permanecem
dependentes de evidéncias de campo, e a probabilidade de impacto exige informacdo de
ocupacgao do alvo, externa a nuvem de pontos.

Confirma-se, assim, o papel do método como instrumento de triagem sistematica,

orientador da alocacao de inspecdes detalhadas, e ndo como substituto da avaliacao qualificada.

4.4. CONCLUSAO

A aplicagdo do LiDAR movel a andlise de risco baseada no protocolo TRAQ mostrou-
se viavel para o conjunto de parametros geométricos do protocolo. Altura, DAP, projecdo de
copa, inclinagdo e respectivo azimute foram obtidos de forma direta e reprodutivel a partir da
nuvem de pontos, substituindo por mensuracdo instrumental estimativas que, na pratica
corrente, dependem de apreciagao visual.

Quanto a condi¢do estrutural da praga, o diagnostico angular revelou-se favoravel:
apenas dois dos 19 individuos situam-se na faixa de aten¢do de inclinagdo, e nenhum atinge o
patamar de 15° associado na literatura ao aumento significativo da probabilidade de falha.

As limitagdes inerentes ao sensor, que ndo acessa as condigdes internas do lenho, da

copa e da base radicular, confirmam que o HMLS deve ser empregado como ferramenta
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complementar, ¢ ndo substitutiva, a inspecdo visual em campo, especialmente para os
individuos classificados em niveis de risco mais elevados.

Como proximos passos, recomenda-se aplicagdo do procedimento a um conjunto mais
amplo de pracas, associada a coleta de dados de referéncia em campo. A ampliagdo da amostra
permitiria estabelecer a distribuicdo dos parametros geométricos em populagdes arbdreas

urbanas de composi¢ao e idade diversas.
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5.  CONCLUSOES GERAIS

A visdo computacional, e em particular a tecnologia LIDAR embarcada em dispositivos
portateis e de custo acessivel, representa uma alternativa aos métodos tradicionais de
mensuracao e diagnostico no setor florestal, com aplicabilidade tanto em florestas plantadas
quanto em florestas urbanas.

A revisdo sistemdtica de literatura confirmou que a visdo computacional e o LiDAR
vém sendo crescentemente adotados no setor florestal, com aplicagdes que abrangem do
monitoramento florestal a deteccao de defeitos, revelando um campo de pesquisa em expansao,
porém com lacunas relevantes para o contexto brasileiro, especialmente quanto as espécies
nativas.

O método de cubagem de pilhas de madeira desenvolvido a partir de nuvens de pontos
LiDAR mostrou-se viavel. Na pilha teste, o sensor do iPhone 14 Pro apresentou consisténcia
na mensurag¢ao tora a tora, embora a analise da face completa tenha evidenciado superestimativa
de carater sistematico, associada ao ruido do sensor. Nas pilhas escaneadas com HMLS, os
erros mantiveram-se dentro da faixa de aceitabilidade em todos os casos, com desempenho
comparével ou superior ao de métodos fotogramétricos descritos na literatura, com a vantagem
de fornecer avaliagcdo censitaria, ¢ ndo amostral, do material estocado, sem exposi¢do do
operador aos riscos inerentes a medicdo manual. O aplicativo desenvolvido torna o
procedimento acessivel ao uso operacional em empresas florestais.

A avaliacdo do HMLS na arborizacdo urbana demonstrou que a adaptagdo do método
TRAQ ao uso de nuvens de pontos permite obter, de forma direta e reprodutivel, os parametros
geométricos do protocolo, substituindo estimativas visuais por mensuragao instrumental. As
condig¢des internas do lenho, o vigor e o sistema radicular permanecem inacessiveis ao sensor,
de modo que o método se configura como instrumento de triagem sistematica, orientador da
alocagdo de inspegdes de campo detalhadas, e ndo como substituto da avaliacdo qualificada.

Observa-se, assim, que o LiDAR embarcado em dispositivos acessiveis e portateis
contribui para a modernizacdo do planejamento e da gestdo de recursos florestais, ao
automatizar inventarios, ampliar a precisdo da estimativa de estoques de madeira e subsidiar o
diagnostico estrutural de arvores em ambientes urbanos.

Recomenda-se, para trabalhos futuros, a ampliagcao da validagdo dos métodos propostos
em diferentes condigdes de campo, espécies e tipologias florestais, bem como o
aprofundamento de aplicacdes voltadas as florestas nativas e a integragdo dessas tecnologias

aos inventarios florestais ja consolidados.
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