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“Land, then, is not merely soil;
it is a fountain of energy flowing

’

through a circuit of soils, plants, and animals.’

Aldo Leopold
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RESUMO

As florestas assumem um papel determinante na regulagdo climdtica, no sequestro de
carbono e no equilibrio dos ecossistemas. A biomassa acima do solo um indicador essencial
para compreender a sua estrutura e funcionamento. A sua estimativa em larga escala,
permanece ainda um desafio sobretudo em povoamentos sujeitos a alteragdes estruturais

significativas, como os de Eucalyptus globulus em terceira rotacao.

Reconhecendo esta necessidade, este estudo explora o potencial dos dados LiDAR
aerotransportados para caracterizar a estrutura tridimensional do coberto e traduzir essa

informagdo em estimativas precisas e espacialmente explicitas de biomassa.

A integracdo das métricas LIDAR com dados dendrométricos recolhidos em campo permitiu
capturar a variagdo estrutural do povoamento com elevado detalhe, recorrendo a modelos
alométricos validados para quantificar a biomassa observada. A partir desta base, foram
aplicadas diferentes abordagens de modelagdo preditiva capazes de explorar relagdes ndo

lineares entre a estrutura vertical do coberto e a distribuigdo da biomassa.

Esta combinacdo revelou padrdes estruturais de elevada relevancia ecoldgica e contribuiu
para identificar variaveis LiDAR particularmente informativas, relacionadas com a altura,
densidade e rugosidade da copa. Os resultados obtidos demonstram a capacidade dos dados
LiDAR, aliados a técnicas de modelagdo avangada, para representar de forma rigorosa a
heterogeneidade estrutural e produtiva destes povoamentos, constituindo uma solugdo soélida
e eficiente para apoiar praticas de gestdo florestal orientadas para a sustentabilidade e para

uma tomada de decisdo mais informada.

Palavras-chave: LiDAR aerotransportado; Biomassa acima do solo, Eucalyptus globulus,
Estrutura florestal; Métricas de copa, Modelagdo preditiva;, Machine learning, Inventario

florestal; Terceira rotagdo,; Gestdo florestal sustentavel.
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ABSTRACT

Forests play a fundamental role in climate regulation, carbon sequestration, and the stability
of terrestrial ecosystems, with above-ground biomass serving as a key indicator of their
structure and ecological functioning. Accurately estimating biomass across large areas,
however, remains a challenge, particularly in forest stands that undergo substantial structural

changes, such as Eucalyptus globulus plantations in their third rotation.

Addressing this need, the present study explores the potential of airborne LiDAR data to
characterize the three-dimensional canopy structure and translate this information into

precise, spatially explicit estimates of biomass.

By integrating LiDAR-derived structural metrics with dendrometric measurements collected
in the field, it was possible to capture detailed variation in stand structure, using validated
allometric models to quantify observed biomass. Building on this foundation, several
predictive modelling approaches were applied to explore non-linear relationships between

canopy vertical structure and biomass distribution.

This combination revealed ecologically meaningful structural patterns and contributed to the
identification of LiDAR metrics—particularly those related to canopy height, density, and
roughness—that provide strong predictive power. The results demonstrate the ability of
airborne LiDAR, when coupled with advanced modelling techniques, to accurately represent
the structural and productive heterogeneity of these forest stands. This highlights its
effectiveness as a robust and efficient tool for supporting forest management practices that

seek sustainability, improved spatial understanding, and more informed decision-making.

Keywords: Airborne LiDAR; Above-ground biomass, Eucalyptus globulus; Forest
structure; Canopy metrics, Predictive modelling, Machine learning, Forest inventory, Third

rotation; Sustainable forest management.
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1. INTRODUCAO

As florestas constituem um dos pilares do equilibrio ecoldgico global, funcionando como
sistemas altamente complexos que interagem com os principais ciclos biogeoquimicos da
Terra (Bugmann, 2014). A sua importancia ultrapassa largamente a produgao de bens
tangiveis, refletindo-se no papel determinante que desempenham na regulagdo do clima,
na protecdo dos solos, na manutencdo da biodiversidade e no suporte das dinamicas
hidrolégicas (Artaxo et al., 2022). Estes ecossistemas participam ativamente no sequestro
de carbono atmosférico, contribuindo para mitigar o aumento das concentragdes de gases
com efeito de estufa e, consequentemente, os efeitos das alteragdes climaticas (Anderegg
et al., 2020). Além disso, influenciam o regime de precipitagdo, a evapotranspiragao € a
formag¢ao de microclimas locais e regionais, funcionando como verdadeiros reguladores
térmicos e hidricos. E igualmente relevante considerar que as florestas atuam como
reservatorios criticos de biodiversidade, albergando milhdes de espécies de flora e fauna,
muitas das quais dependem exclusivamente da complexidade estrutural e funcional
proporcionada pelo coberto florestal e pelos seus multiplos estratos vegetativos

(Chazdon, 2008).

A diversidade estrutural das florestas, expressa através da sua organizacdo vertical e
horizontal, determina grande parte do seu comportamento ecologico, influenciando
processos como a intercetacdo de luz, a dinamica de nutrientes, a produtividade primaria
e a resiliéncia a disturbios naturais ou antropicos (Fichtner & Haerdtle, 2021). Florestas
tropicais, temperadas ou mediterranicas respondem de forma distinta as variagdes
ambientais, apresentando padroes tnicos de crescimento, mortalidade e regeneracao (Gil-
Tena et al., 2018). Nos sistemas mediterranicos, como os encontrados em Portugal, fatores
como a sazonalidade marcada, a elevada variabilidade interanual de precipita¢do e a
recorréncia de incéndios moldam profundamente a estrutura e o funcionamento dos
ecossistemas florestais (Solomou et al., 2017). A crescente pressdo das alteracdes
climaticas, com secas mais intensas e¢ prolongadas, temperaturas elevadas e eventos
extremos mais frequentes, tem agravado a vulnerabilidade destes sistemas, alterando a
sua capacidade produtiva e afetando a sua capacidade de prestacdo de servigos

ecossistémicos essenciais (Doblas-Miranda et al., 2015).

A dimensdo socioeconémica das florestas € igualmente relevante. Em muitos paises,
incluindo Portugal, os espagos florestais representam uma parte essencial da economia

rural, sustentando atividades como a produ¢do de madeira, cortica, resina, biomassa



energética e produtos ndo lenhosos (Appiagyei et al., 2023). A multifuncionalidade das
florestas — produgdo, regulagdo, conservacao, recreio e protecdo — torna imperativa
uma gestdo equilibrada e baseada em conhecimento cientifico rigoroso. No entanto, a
realidade florestal portuguesa tem sido marcada por desafios significativos, como o
abandono do espago rural, a elevada fragmentagdo da propriedade, a tendéncia para
povoamentos monoespecificos e a elevada incidéncia de incéndios de grande escala
(Fernandes, 2013). Estes fatores refor¢am a necessidade de ferramentas modernas de
monitorizagdo que permitam caracterizar a estrutura florestal, avaliar o seu estado e apoiar

decisoes de gestao fundamentadas.

Nesse sentido, a caracterizagdo estrutural das florestas assume um papel crucial. A
estrutura vertical — que inclui desde a copa superior ao sub-bosque — influencia
diretamente a distribuicdo da biomassa, a produtividade do ecossistema e a sua
vulnerabilidade a distlrbios (Jayathunga et al., 2018). Por sua vez, a estrutura horizontal
reflete padrdes de continuidade ou descontinuidade do coberto, importantes para a analise
de risco de incéndio, modelagdo ecoldgica e plancamento do territorio (Palahi et al.,
2008). Em ecossistemas sujeitos a perturbagdes recorrentes, como 0s portugueses,
compreender a estrutura florestal ¢ condigdo essencial para avaliar a vitalidade dos
povoamentos, prever a evolucdo futura dos sistemas e desenvolver estratégias de
mitigagdo e adaptacdo que respondam aos desafios ambientais emergentes (Pefiuelas et

al., 2017).

A biomassa florestal constitui um indicador central na compreensdo do funcionamento
dos ecossistemas e do papel das florestas no ciclo global do carbono (Mitchard, 2018). A
biomassa acima do solo, em particular, esta diretamente relacionada com a capacidade de
sequestro de carbono, com a produtividade primaria liquida e com a resiliéncia dos
sistemas florestais a fendmenos de perturbacdo como incéndios, tempestades, pragas ou
secas extremas (Whitworth-Hulse et al., 2021). Assim, a quantificacdo rigorosa da
biomassa ¢ essencial para os inventdrios florestais, modelos ecoldgicos, politicas de
mitigacdo das alteragdes climaticas e mecanismos de compensagdo de emissdes (Diaz et
al., 2019). No entanto, medir biomassa com precisdo em larga escala constitui um desafio
historico, sobretudo devido a forte variabilidade estrutural das florestas, a diversidade de
espécies e ao elevado custo associado as metodologias tradicionais. As equagdes
alométricas e a amostragem dendrométrica, apesar da sua relevancia cientifica e

operacional, tendem a sub-representar a heterogeneidade espacial e a complexidade



vertical dos ecossistemas, podendo introduzir erros significativos nas estimativas (Burba

etal., 2012).

A necessidade de métodos mais soOlidos e espacialmente coerentes levou ao
desenvolvimento e consolidacao de técnicas baseadas em detecao remota, entre as quais
o LiDAR se destaca pela sua capacidade tinica de captar a estrutura tridimensional da
vegetacdo (Dubayah et al., 2020). Ao emitir pulsos laser e registar multiplos retornos, o
LiDAR permite caracterizar detalhadamente a altura, densidade e distribuicdo dos
elementos vegetais ao longo do perfil vertical do coberto florestal. As métricas derivadas
dessa nuvem de pontos — incluindo percentis de altura, densidade por estrato, perfis
volumétricos e indices de rugosidade — apresentam elevada correlagdo com varidveis
estruturais chave, como volume lenhoso, area basal e biomassa (Lagouarde et al., 2010).
Esta capacidade transforma o LiDAR numa ferramenta extremamente eficaz,
especialmente em povoamentos densos ou em espécies de crescimento rapido, como
Eucalyptus globulus, onde pequenas diferencas estruturais podem representar variagdes

significativas na acumulacdo de biomassa.

A integragdo de dados LiDAR com técnicas modernas de modelacdo, incluindo
algoritmos de machine learning e métodos de regressao multivariada, refor¢cou ainda mais
o potencial da detecdo remota para a estimativa da biomassa. Algoritmos como Random
Forest, Gradient Boosting ou Support Vector Regression permitem explorar relagdes nao
lineares entre as métricas estruturais e a biomassa observada, reduzindo a margem de erro
e aumentando a capacidade de generalizagdo dos modelos (Belgiu & Dragu, 2016). Esta
abordagem orientada por dados ¢ particularmente relevante em povoamentos de eucalipto
em rotagdes sucessivas, onde a dindmica do crescimento, a estrutura da copa e a
produtividade podem apresentar variagdes significativas em funcdo da idade, da

densidade e das caracteristicas do sitio (Lombard et al., 2022).

No caso especifico do Eucalyptus globulus em terceira rotacdo a necessidade de
caracterizacdo rigorosa da biomassa torna-se ainda mais evidente. Nesta fase, os
povoamentos podem apresentar sinais de esgotamento nutricional, alteragdes fisioldgicas
ou diminui¢do da produtividade, fatores que influenciam diretamente a distribuigdo
espacial da biomassa (Bragg & Shelton, 2011). A utilizagdo de LiDAR aerotransportado,
complementado com inventarios de campo, permite captar esta variagdo com elevada
precisdo, identificando padrdes estruturais que seriam dificeis de observar através de

métodos tradicionais (Shi et al., 2021). A aplicagdo de modelos preditivos baseados em



métricas LiDAR torna possivel estimar a biomassa de forma continua, espacialmente
explicita e com robustez estatistica, fornecendo uma base solida para decisdes de gestao

florestal orientadas para a sustentabilidade e eficiéncia.

A metodologia adotada nesta dissertacdo integra dados LiDAR aerotransportados,
inventario florestal de campo e técnicas de modelacao preditiva avangadas. O processo
metodoldgico inicia-se com a aquisi¢do e pré-processamento dos dados LiDAR,
incluindo filtragem, classificagdo, normaliza¢do e derivacdo de métricas estruturais
relevantes, tais como percentis de altura, densidade de retornos por estrato, indice de
rugosidade da copa e métricas volumétricas. Paralelamente, procedeu-se a recolha de
dados dendrométricos em campo, nomeadamente didmetro a altura do peito, altura total
e densidade de pés, que serviram de base para a estimativa direta de biomassa através de
modelos alométricos validados. A fase seguinte consistiu na integracdo dos dados
estruturais e dendrométricos, seguida da implementacdo de diferentes abordagens de
modelacdo, incluindo regressao linear multipla, Random Forest e algoritmos de boosting.
Todos os modelos serdo avaliados com métricas robustas, como RMSE, MAE ¢ R2,
permitindo comparar o desempenho das diferentes metodologias. Finalmente, foram
produzidos mapas tematicos de biomassa que traduzem espacialmente as estimativas
resultantes dos modelos selecionados, permitindo uma analise espacial detalhada do

povoamento.

A crescente necessidade de metodologias rigorosas e espacialmente abrangentes para
caracterizar as florestas e estimar a biomassa acima do solo encontra resposta nas
tecnologias LiDAR e nas técnicas modernas de modelagdo preditiva. A sua aplicabilidade
em povoamentos de Eucalyptus globulus, especialmente em rotagdes avancadas, revela-
se particularmente relevante num contexto de gestdo florestal exigente e ecologicamente
sensivel. A presente dissertacdo contribui para o avango metodologico neste dominio,
propondo uma abordagem integrada que combina dete¢dao remota, inventario de campo e
modelacdo avancada para estimar biomassa de forma precisa, robusta e espacialmente
explicita. Os resultados obtidos reforcam a importidncia da utilizagdo de métricas
estruturais na compreensao da dinamica florestal e fornecem bases s6lidas para decisdes

de gestdo orientadas para a sustentabilidade e eficiéncia.



2. ENQUADRAMENTO TEORICO

2.1. A Floresta no Contexto Ambiental, Climatico e Socioeconémico

2.1.1. Funcdes ecoldgicas e importancia global das florestas

As florestas sdo ecossistemas indispensaveis ao equilibrio do planeta. Cobrindo cerca de
30% da superficie terrestre, estas formagdes vegetais armazenam aproximadamente 80%
da biomassa terrestre e desempenham fungdes ecoldgicas complexas, interligadas e vitais.
Entre estas, destacam-se o sequestro de carbono, a regulacdo hidrologica, o suporte a
biodiversidade e a regula¢do do clima global (Ollinger, 2003). Esta complexidade ndo
decorre apenas da densidade da vegetacdo, mas sobretudo da interagdo entre os seus

componentes bidticos e abidticos, que sustentam os principais ciclos biofisicos da Terra.

A fungdo de sumidouro de carbono desempenhada pelas florestas ¢ amplamente
reconhecida. Estima-se que os ecossistemas florestais captem anualmente cerca de 2,4
petagramas de carbono, contribuindo significativamente para mitigar os efeitos das
emissoes antropogénicas de gases com efeito de estufa (Y. Pan et al., 2011). Este sequestro
ndo ocorre apenas na biomassa acima do solo, mas também nos solos florestais, cuja
capacidade de armazenamento de carbono ¢ superior a de qualquer outro ecossistema
terrestre (Kosanin et al., 2023). Este carbono ¢ estabilizado através de complexas
interacdes entre matéria organica, comunidades microbianas e propriedades fisico-

quimicas do solo.

Paralelamente, as florestas influenciam acentuadamente os padrdes climaticos. Através
da evapotranspiracdo e da rugosidade da superficie, promovem a formag¢do de nuvens e
afetam diretamente o balanco energético da atmosfera (Bonan, 2008). As florestas
tropicais, por exemplo, com copas densas e elevadas taxas de evapotranspiragao, tém um
efeito de arrefecimento local e regional. Ja florestas boreais, cobertas por neve durante
grande parte do ano, apresentam um baixo albedo, podendo provocar um ligeiro
aquecimento regional devido a maior absor¢ao de radiacao solar (Rajasugunasekar et al.,

2023).

No plano hidrologico, as florestas atuam como reguladoras naturais do ciclo da agua. A
copa reduz o impacto direto das chuvas, permitindo a infiltragdo da 4gua no solo e
diminuindo o escoamento superficial. O sub-bosque ajuda na retencdo da humidade e

reduz a erosdo, desempenhando um papel essencial na recarga dos aquiferos e na



estabilidade das bacias hidrograficas (Singh et al., 2013). Estes servigos sao
particularmente criticos em regides de elevada vulnerabilidade climatica, como os

tropicos e as zonas montanhosas.

As florestas sdo ainda os principais reservatorios de biodiversidade terrestre. Mais de 75%
das espécies vegetais e animais conhecidas habitam ecossistemas florestais, em particular
os ecossistemas tropicais, onde a diversidade funcional e filogenética ¢ extremamente
elevada (Fichtner & Hairdtle, 2021). Esta diversidade confere resiliéncia ecoldgica e
assegura a estabilidade funcional dos sistemas, mantendo processos como o ciclo de

nutrientes, a produtividade priméria e a resisténcia a pragas e doencas (Viera et al., 2016).

Por outro lado, as florestas fornecem um conjunto diversificado de servigos
ecossistémicos. Os servigos de provisao incluem alimentos, madeira, fibras, 6leos, plantas
medicinais e agua potavel. Os servigos de regulacdo abrangem a purificagdo do ar, a
regulacdo térmica, o controlo de inundagdes e a fixacdo de carbono. Aos servicos culturais
e espirituais junta-se o suporte ecologico, com fungdes fundamentais como a formagao

de solo e a polinizacdo (Reid et al., 2005).

A importancia estratégica das florestas ¢ também econdémica e social. Em todo o mundo,
cerca de 1,6 mil milhdes de pessoas dependem diretamente dos recursos florestais para a
sua subsisténcia, nomeadamente através da agricultura familiar, da recolha de produtos
nao lenhosos e do ecoturismo. No entanto, os servicos que as florestas oferecem
continuam largamente subvalorizados no mercado, o que contribui para a sua degradagdo

e perda acelerada (Nguyen et al., 2020).

Apesar do seu papel incontornavel, as florestas enfrentam ameagas severas. Desde a
década de 1990, o planeta perdeu mais de 420 milhdes de hectares de cobertura florestal,
essencialmente devido a conversdo para agricultura, exploragdo ilegal de madeira,
expansdo urbana e mineracdo (Jafarova & Hajiyeva, 2020). Estas perturbacdes afetam
nao s6 a biodiversidade, mas também a capacidade das florestas para armazenar carbono
e regular o clima. Ao reconhecer o papel multifuncional das florestas, compreende-se que
a sua prote¢do ndo ¢ apenas uma medida conservacionista, mas uma exigéncia ecologica
e climatica. A integragdo da gestdo florestal nos planos nacionais de adaptagdo e

mitigacao das alteracdes climaticas torna-se, assim, uma necessidade urgente.



2.1.2. Diversidade de biomas florestais e estrutura vertical

A diversidade estrutural das florestas ¢ um dos principais fatores responsaveis pela sua
complexidade ecoldgica e pela multiplicidade de fun¢des que desempenham. A estrutura
vertical — definida pela organizagdao das plantas em diferentes estratos de altura —
influencia a distribui¢ao da luz, da humidade, dos nutrientes e da biodiversidade ao longo
do perfil florestal. Essa organizagdo tridimensional condiciona diretamente a
produtividade priméria, o sequestro de carbono, os padrdes de evapotranspiragdo e a
prestacdo de servigos ecossistémicos (Anandita et al., 2024). A escala global, a estrutura
das florestas varia consoante o bioma em que se inserem, sendo moldada por fatores como

o clima, o solo, a altitude ¢ a interven¢ao humana (Rajasugunasekar et al., 2023).

As florestas tropicais sdo 0s ecossistemas mais complexos e biodiversos do planeta.
Caracterizam-se por copas densas, estratificacdo vertical marcada, abundancia de
espécies ¢ elevadas taxas de producdo de biomassa (Artaxo et al., 2022). Estas florestas,
como as da Amazodnia, do Congo e do Sudeste Asiatico, apresentam normalmente trés a
cinco estratos vegetativos, com arvores emergentes que ultrapassam os 40 metros de
altura, copas continuas ¢ sub-bosques densos. Esta complexidade permite uma elevada
especializacdo ecoldgica, com espécies adaptadas a diferentes niveis de luz, humidade e
competicdo. Por esta razdo, sdo também das mais dificeis de monitorizar através de
sensores remotos tradicionais, tornando-se fundamental o recurso a tecnologias como o

LiDAR para captar a estrutura tridimensional da vegetacdo (Anandita et al., 2024).

Em contrapartida, as florestas boreais — localizadas nas latitudes altas do hemisfério norte
— sdo dominadas por coniferas. Estas formagdes florestais sdo estruturalmente mais
simples, com menor diversidade floristica e menor densidade vertical (Bugmann, 2014).
Apesar disso, tém uma importancia global incontorndvel na regulacdo climatica, uma vez
que acumulam grandes quantidades de carbono no solo e na matéria organica em
decomposicdo. As baixas temperaturas destas regides retardam os processos de
mineralizacdo, contribuindo para a manutencao de reservas de carbono estaveis. No
entanto, estas florestas encontram-se hoje entre as mais vulneraveis as alteracdes
climaticas, devido ao aumento da frequéncia de incéndios, tempestades e ao degelo do

permafrost (Bugmann, 2014; Rajasugunasekar et al., 2023).

As florestas temperadas, por sua vez, localizam-se sobretudo nas regides de clima
mediterranico, atlantico e continental da Europa, América do Norte e Asia Oriental.

Apresentam uma estrutura intermédia em complexidade, com arvores caducifolias e



perenifolias, sazonalidade marcada e uma variedade de estratos vegetativos que conferem
funcionalidade ecolodgica e resiliéncia (S. Liu et al., 2013). Este tipo de floresta ¢é
especialmente relevante em contextos de elevada pressdo demografica, como na Europa
Ocidental, onde a multifuncionalidade florestal — protecdo, producdo e recreio — ¢

frequentemente integrada na gestao territorial.

A estrutura florestal em Portugal insere-se maioritariamente no dominio das florestas
temperadas e mediterranicas, sendo marcada por uma elevada diversidade de formagdes.
Os povoamentos de eucalipto (Eucalyptus globulus) e pinheiro-bravo (Pinus pinaster)
dominam vastas areas do territorio, seguidos por sobreirais € azinhais no sul, e por
carvalhais autoctones em regides montanhosas. Estas florestas apresentam uma
estratificacdo geralmente menos complexa do que as tropicais, mas com significativa
variabilidade em fungao do tipo de gestdo, idade do povoamento e regime de perturbagdes
(Raj et al., 2020). Por exemplo, os montados de sobreiro constituem sistemas
agroflorestais de elevado valor ecologico e cultural, com uma estrutura aberta e sub-
bosque rico em biodiversidade herbacea e arbustiva. Em contraste, os eucaliptais tendem
a ser mais homogéneos e menos estruturados verticalmente, refletindo o seu caracter de

exploragdo intensiva.

Em Portugal, a estrutura das florestas tem implicacdes diretas na prevengao de incéndios,
na conservacao da biodiversidade e na implementacgao de politicas climaticas. A auséncia
de estratificacdo vertical — como ocorre em povoamentos homogéneos e pouco geridos —
favorece a continuidade do combustivel e aumenta a vulnerabilidade ao fogo.
Inversamente, uma estrutura florestal bem diferenciada, com sub-bosque limpo, copas
descontinuas e mosaico paisagistico, contribui para mitigar a propagac¢ao dos incéndios e
reforca a resiliéncia do ecossistema. Esta realidade reforca a importancia da gestao ativa
e da monitorizagdo da estrutura florestal como ferramentas de ordenamento e mitigagao

de riscos (S. Liu et al., 2013).

Do ponto de vista técnico-cientifico, a medicao e caracterizagao da estrutura vertical das
florestas portuguesas sdo fundamentais para os inventarios nacionais de carbono, os
relatorios de biodiversidade e os modelos de risco. A integragdo de tecnologias como o
LiDAR, em conjunto com imagens multiespetrais ¢ dados de campo, tem permitido
avangos notaveis na modelagdo tridimensional da vegetacdo (Anandita et al., 2024).

Métricas como a altura média da copa, percentis de altura, densidade de retornos por



camada e rugosidade do coberto florestal sdo hoje essenciais para avaliar a biomassa, o

volume de madeira e a vulnerabilidade estrutural das florestas nacionais.

Neste contexto, a estrutura vertical ndo deve ser vista apenas como um atributo fisico da
floresta, mas como uma dimensao critica da sua funcionalidade ecologica, resiliéncia e
valor econémico (Praveen et al., 2025). A sua caracterizagdo rigorosa, especialmente em
territorios como Portugal, onde o risco de incéndio e a pressdo sobre os recursos florestais
sdo elevados, constitui uma prioridade tanto para a ciéncia florestal como para as politicas

publicas de adaptacado as alteragdes climaticas e promogao da sustentabilidade territorial.

2.1.3. Ameacas e dinamicas espaciais contemporaneas dos espacos florestais

A floresta, enquanto ecossistema dindmico e multifuncional, encontra-se atualmente sob
forte pressao resultante de fatores de mudanga global, cuja agdo combinada ameaca a sua
integridade ecologica, funcionalidade e capacidade de prestacdio de servicos
ecossistémicos. A intensificacao das alteragdes climaticas, o uso insustentavel do solo e a
crescente fragmentacdo do territério constituem os principais vetores desta pressdo. No
contexto mediterranico — e particularmente em paises do sul da Europa como Portugal
— os impactos sdo ja tangiveis, traduzindo-se num aumento da frequéncia e intensidade
de eventos extremos, como ondas de calor, secas prolongadas e incéndios de grande
escala, que afetam diretamente a resiliéncia dos ecossistemas florestais (Penuelas et al.,

2017).

Estudos recentes indicam que os ecossistemas florestais do Mediterraneo se encontram
entre os mais vulneraveis as alteracdes climaticas a nivel global. O aumento da aridez —
devido a conjuga¢do de temperaturas mais elevadas com uma reducao significativa da
precipitacdo — tem reduzido a produtividade primaria liquida, afetado a regeneracao
natural e acelerado fendmenos de mortalidade arborea em larga escala (Solomou et al.,
2017). A alteracdo dos regimes climaticos compromete também a fenologia e a
distribuicao espacial de muitas espécies florestais, favorecendo a proliferacao de pragas
e doencas e diminuindo a capacidade de adaptacao dos povoamentos florestais existentes

(Matteucci et al., 2013).

Paralelamente, a fragmentagdo do coberto florestal emerge como um dos fatores mais
disruptivos para a continuidade ecologica das paisagens. A expansao urbana, o abandono
agricola e a intensificacdo da ocupacgdo turistica conduzem a divisdo das manchas

florestais em pequenos nucleos isolados, comprometendo a conectividade ecologica, a



dispersdo de espécies e a manutengao de processos ecoldgicos fundamentais (Gauquelin
et al., 2018). Esta fragmentacdo contribui para a homogeneizagdo da paisagem e para a

perda de habitats criticos, sobretudo para espécies especialistas e de baixa mobilidade.

A analise de risco desenvolvida por Gil-Tena et al revelou que, até 2040, vastas areas de
florestas monoespecificas no oeste mediterranico, como as de Pinus halepensis, poderao
perder a sua adequagdo climatica. Estas proje¢des indicam que povoamentos dominados
por espécies pouco tolerantes a seca estdo entre os mais vulneraveis. As florestas mais
antigas, apesar do seu valor ecoldgico, estdo expostas a riscos acrescidos de incéndio e

degradacao, o que sublinha a necessidade urgente de estratégias de conservagao proativas.

Outro fator de pressdo crescente ¢ o abandono da gestao florestal ativa. A cessagdo da
pastoricia extensiva, da recolha de lenha e da agricultura de subsisténcia levou a
acumulagao de biomassa combustivel e a proliferagdo de espécies invasoras, aumentando
o risco de incéndios catastroficos e reduzindo a diversidade floristica. Esta transicao de
paisagens humanizadas para sistemas abandonados, embora natural em aparéncia,
representa um risco para a manutencao da biodiversidade e dos servigos ecossistémicos a

longo prazo (Allen, 2019).

No sul da Europa, os incéndios florestais sdao uma das manifestacdes mais visiveis e
destrutivas destas dindmicas. Portugal, por exemplo, tem enfrentado uma frequéncia
crescente de eventos extremos, como o de 2017, com perdas humanas, econdmicas e
ecoldgicas sem precedentes. A conjugagdo de elevada carga combustivel, condi¢des
meteorologicas severas e abandono do espaco rural constitui uma “tempestade perfeita”
para a propagacao rapida de incéndios. Adicionalmente, a estrutura social envelhecida
das zonas rurais limita a capacidade de resposta comunitéria e a eficacia dos programas

de gestdo do territorio (Palahi et al., 2008).

Por outro lado, o avango das fronteiras urbanas e infraestruturais nas periferias
metropolitanas contribui para a conversdao de solos florestais em usos urbanos e
industriais (Appiagyei et al., 2023). Esta pressdo de artificializacdo ¢ particularmente
evidente nas zonas costeiras e periurbanas, onde a valoriza¢do econémica do solo supera
os beneficios ambientais dos ecossistemas existentes (Capotorti et al., 2011). A perda de
areas naturais e a impermeabilizacdo do solo tém implica¢des diretas na capacidade de
retencao hidrica, na regulagdo térmica urbana e na conectividade ecoldgica (Fusaro et al.,

2015).
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Neste contexto de multiplas ameacas interligadas, as dindmicas espaciais contemporaneas
das florestas mediterranicas exigem abordagens integradas de gestdo e planeamento,
baseadas em conhecimento cientifico, monitorizagdo continua e envolvimento
multissetorial (Doblas-Miranda et al., 2015). A articulacao entre politicas de conservagao,
ordenamento do territério, agricultura e desenvolvimento rural € essencial para garantir a
resiliéncia das paisagens florestais face as pressdes ambientais e socioecondmicas

emergentes (Palahi et al., 2008; Vizzarri et al., 2016).

2.2. Desafios da Monitorizacao Florestal em Grande Escala

2.2.1. Limitacdes dos métodos convencionais

Os métodos tradicionais de estimativa da biomassa florestal, baseados sobretudo em
inventarios de campo e em equacdes alométricas, continuam a ser amplamente utilizados.
No entanto, estas abordagens revelam importantes limitagdes, tanto em termos de
exatiddo como de escalabilidade, especialmente quando aplicadas em florestas
ecologicamente diversas ou em areas extensas. A recolha de dados dendrométricos em
campo, como o didmetro a altura do peito (DAP) e a altura das arvores, requer equipas
especializadas e apresenta elevados custos logisticos, o que restringe a sua aplicabilidade

em regides remotas ou de dificil acesso (Suwethaasri et al., 2025).

As equacdes alométricas, que transformam variaveis dendrométricas em estimativas de
biomassa, foram desenvolvidas a partir de amostras destrutivas limitadas, o que levanta
questdes quanto a sua representatividade fora do intervalo de calibracdo original. Em
muitos casos, equacdes genéricas sdo aplicadas de forma indiscriminada, ignorando
diferencas locais de espécies, densidade da madeira, estrutura etaria ou condigdes
edafoclimaticas. Tal pode originar erros sistematicos superiores a 30%, particularmente
em florestas tropicais altamente biodiversas ou em sistemas agroflorestais complexos

(Wakawa, 2016; F. Zhao et al., 2012)

A heterogeneidade espacial das florestas — em termos de estrutura vertical, composi¢ao
de espécies e densidade — constitui um dos maiores obstaculos a extrapolagdao de dados
de campo para escalas maiores. Parcelas amostrais localizadas dificilmente representam
a variabilidade do territério, especialmente em biomas complexos como a floresta

amazoénica ou florestas montanhosas. A dependéncia da medi¢do de arvores de grande
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porte, que concentram a maior parte da biomassa, acentua o risco de erros se estas forem

subamostradas (Luo et al., 2023).

Além disso, os métodos convencionais apresentam dificuldades na captagdo da estrutura
tridimensional das florestas. A estratificacdo vertical — que inclui sub-bosque, coberto
intermédio e copas — ¢ essencial para compreender a dinamica do carbono ¢ a
produtividade, mas raramente ¢ integrada nas estimativas obtidas por via das equagdes

alométricas ou da amostragem linear tradicional (Jung & Crawford, 2010).

Do ponto de vista estatistico, a maioria das equagdes assume uma relacao linear log-
transformada entre as varidveis explicativas ¢ a biomassa, o que pode ser inadequado em
ecossistemas com resposta nao linear, elevada diversidade e interferéncia antropogénica.
Por outro lado, a auséncia de padronizagdo metodoldgica e terminoldgica dificulta a
comparagao entre estudos e compromete a harmonizagao de inventarios a nivel nacional

e internacional (Somogyi et al., 2007).

Finalmente, os métodos destrutivos associados ao desenvolvimento de equagdes
alométricas ndo sdo sustentaveis a longo prazo, tanto do ponto de vista ético como
ecoldgico, especialmente em areas protegidas ou com elevado valor de conservagdo. A
pressao crescente para monitorizar as florestas de forma continua, rapida e sem impacto
fisico refor¢a a inadequacdo de metodologias baseadas exclusivamente em campo (Negi

et al., 1988).

Perante este conjunto de limitagdes, a necessidade de integracdo com tecnologias de
detecao remota torna-se evidente. Ferramentas como o LiDAR, sensores de radar de
abertura sintética (SAR) e dados hiperespetrais estdo a transformar a monitorizagao
florestal, ao permitirem medi¢des tridimensionais de alta resolugdo, cobrindo grandes
areas com menor custo e maior representatividade amostral (Ghasemi et al., 2011; Sodhi,

2021)
2.2.2. Complexidade estrutural e heterogeneidade florestal

A complexidade estrutural das florestas constitui um dos principais desafios para a
estimativa precisa de biomassa através de técnicas de detecao remota, como o LiDAR.
Esta complexidade resulta da organizagdo espacial tridimensional da vegetagdo — tanto
na vertical, com diferentes estratos como o sub-bosque, a copa intermédia e a copa
superior, como na horizontal, devido a variagdo na densidade, composi¢do e arranjo das

espécies. Esta heterogeneidade influencia diretamente a forma como a luz, os nutrientes
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e a humidade sdo distribuidos no ecossistema, afetando tanto a produtividade primaria

como a biodiversidade (Atkins et al., 2018; Jayathunga et al., 2018; Z. Zhang et al., 2017).

A variagdo na estrutura da copa, por exemplo, tem implicagdes significativas na forma
como os sensores LIDAR interpretam a vegetacao. Enquanto os sensores oticos tendem
a saturar em florestas densas, o LIDAR permite penetrar na vegetacao e captar detalhes
da estrutura interna da floresta, fornecendo informagdes sobre a altura, a densidade ¢ a
distribuicdo espacial dos elementos vegetais. No entanto, mesmo o LiDAR enfrenta
limitagdes em florestas tropicais com estratos sobrepostos densos e copas fechadas, onde
as multiplas reflexdes dos pulsos laser podem dificultar a segmentacdo precisa dos

estratos (Drake et al., 2002; Z. Zhang et al., 2017).

A estrutura das florestas varia igualmente consoante o tipo de ecossistema. Em florestas
mistas de coniferas e folhosas, por exemplo, a distribui¢do da altura, densidade da copa e
area de superficie das arvores pode apresentar padrdes complexos que exigem uma
combinagdo de métricas estruturais para serem corretamente caracterizados. Técnicas
baseadas apenas na altura média ou em percentis de altura podem nao captar a totalidade
da variagdo estrutural, sendo necessario recorrer a métricas como os perfis verticais da
copa (canopy volume profiles) ou indices de entropia estrutural como o Lorenz-Entropy
Index, que avaliam a complexidade vertical de forma mais robusta (Mashhadi et al., 2025;

Z. Zhang et al., 2017).

A variabilidade horizontal é outro elemento critico. Areas de floresta sujeitas a
perturbagdes naturais ou antropicas, como desbaste seletivo, incéndios ou deslizamentos,
apresentam descontinuidades espaciais que afetam as leituras do LiDAR. Modelos
alométricos calibrados em parcelas homogéneas podem falhar quando aplicados a areas
degradadas ou em recuperacdo, subestimando ou sobrestimando a biomassa devido a

auséncia de estratos intermédios ou a presenga de clareiras (Knapp et al., 2018).

A integracdo de métricas complexas — como a densidade da copa por estrato, a razao
superficie/volume das arvores ou a variabilidade do indice de rugosidade da copa (rumple
index) — tem-se revelado eficaz para superar esses obstadculos. Modelos multivariados
ou baseados em machine learning, como Random Forest ou redes neuronais
convolucionais 3D, conseguem explorar a relacdo ndo linear entre estas variaveis e as
estimativas de biomassa, aumentando a robustez das previsoes (Z. Zhang et al., 2017;

Zhong et al., 2022).
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A complexidade estrutural ndo ¢ estatica: florestas em diferentes fases de sucessao
ecoldgica apresentam perfis estruturais distintos, com implicacdes diretas na estimativa
de biomassa e na compreensdo da resiliéncia ecologica. Florestas secundarias em
crescimento registam um incremento rapido na altura média e na densidade da copa,
enquanto florestas maduras tendem a estabilizar esses parametros, mas a apresentar maior

variabilidade vertical e presenca de copas emergentes (Kane et al., 2010).

A heterogeneidade estrutural das florestas — tanto vertical como horizontal — representa
um desafio significativo para a modelagdo da biomassa, exigindo abordagens
metodoldgicas mais sofisticadas, baseadas em multiplas fontes de dados e numa

compreensdo detalhada das especificidades locais de cada bioma.

2.2.3. Necessidade de tecnologias espaciais avancadas

A estimativa da biomassa florestal em larga escala continua a ser um desafio central para
a comunidade cientifica e para os organismos de gestdo ambiental. As limitagdes dos
métodos convencionais baseados em inventario de campo — tais como a baixa
representatividade espacial, o elevado custo e a dificuldade de aplicagdo em regides
remotas — tornam evidente a urgéncia de tecnologias de detecdo remota mais precisas,
escaldveis e integradas. Esta necessidade ¢ ainda mais critica em contextos de
monitorizagdo climatica, onde a variabilidade espacial e temporal da biomassa interfere
diretamente nos modelos de balango de carbono e nos sistemas de créditos de carbono

(Wakawa, 2016).

Neste contexto, tecnologias como o LiDAR, o radar de abertura sintética (SAR) e os
sensores Oticos multiespetrais e hiperespetrais t€ém desempenhado um papel cada vez
mais relevante. O LiDAR, por exemplo, destaca-se pela sua capacidade de captar dados
tridimensionais da estrutura da vegetacdo, incluindo altura, densidade e volume da copa
e do sub-bosque, o que o torna uma das ferramentas mais fidveis para a estimativa da
biomassa acima do solo (AGB). No entanto, apesar da sua elevada precisao, a cobertura
limitada e os custos de aquisi¢ao ainda restringem a sua aplica¢do continua e global (Z.

Zhang et al., 2017).

Para superar estas limitagdes, a integragdo de multiplas fontes de dados tem vindo a
ganhar destaque. A fusdo de dados provenientes de sensores LIDAR, radar (ex.: Sentinel-
1, ALOS PALSAR) e oticos (Sentinel-2, Landsat-8) permite obter modelos hibridos mais

robustos, capazes de integrar tanto a estrutura vertical da floresta como os atributos
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espectrais que indicam caracteristicas biofisicas e fisioldgicas da vegetacdo. Esta
abordagem melhora significativamente a precisdo das estimativas de biomassa,
especialmente em florestas tropicais densas ou boreais com saturagdo do sinal Otico

(Sodhi, 2021).

A literatura tem também destacado a crescente aplicagdao de modelos de machine learning
e deep learning na modelacao da biomassa com base em dados remotos. Técnicas como
Random Forest, Support Vector Machines, redes neuronais profundas e modelos hibridos
demonstraram grande potencial na exploragcdo de relagdes ndo lineares entre variaveis
estruturais e espectrais derivadas dos sensores. Estes algoritmos t€ém sido aplicados com
sucesso em florestas tropicais, temperadas e boreais, evidenciando capacidade para

superar os limites das equagdes alométricas convencionais (Ganendra et al., 2016).

Adicionalmente, sistemas orbitais como o GEDI (Global Ecosystem Dynamics
Investigation) e o ICESat-2 tém revolucionado a capacidade de mapeamento global da
AGB, disponibilizando dados LiDAR sistematicos com cobertura quase planetaria.
Quando combinados com dados de sensores aerotransportados e parcelas de campo,
permitem a calibragdo de modelos em multiplas escalas, reforcando a coeréncia dos
inventarios florestais e das avaliacdes regionais de carbono (X. Liu et al., 2022;

Neuenschwander et al., 2024; B. Zhang et al., 2025).

Apesar dos avancos, subsistem varios desafios técnicos. A questao da saturacao dos dados
Oticos em areas com biomassa elevada, a escassez de dados LiDAR em paises em
desenvolvimento e a falta de harmoniza¢do entre metodologias sdo frequentemente
apontadas como obstaculos a generalizagao das tecnologias. Além disso, a variabilidade
nas densidades de pontos e nos pardmetros dos sensores pode comprometer a
interoperabilidade entre plataformas, tornando essencial o desenvolvimento de padrdes

internacionais de calibracao e validacao (Sun et al., 2022; Zhu et al., 2023).

Estudos recentes t€ém também sugerido o uso de indicadores estruturais derivados de
wavelet transform ou da entropia da copa como alternativas para contornar problemas de
saturacdo e melhorar a representatividade da heterogeneidade estrutural nas estimativas

(A. Liu et al., 2021; Yu et al., 2024).

A adogao de tecnologias espaciais avancadas, associada a algoritmos computacionais de
ultima geracdo e a estratégias de fusdo de dados, representa uma das vias mais

promissoras para alcancar estimativas de biomassa fiaveis, replicadveis e economicamente
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sustentaveis, fundamentais para a gestdo florestal e para o cumprimento dos

compromissos climaticos internacionais.

2.3. Principios Fundamentais e evolucio/desenvolvimento da Tecnologia Lidar.

A tecnologia LiDAR (Light Detection and Ranging), tem-se afirmado como uma das mais
sofisticadas ferramentas de detecdo remota ativa, destacando-se pela sua capacidade de
adquirir dados espaciais tridimensionais com elevada precisdo. O seu funcionamento
assenta na emissdo de feixes de luz laser em direcdo a superficies e objetos, medindo o
tempo que os impulsos de luz demoram a regressar ao sensor apos a sua reflexao. Com
base nesse intervalo temporal, € conhecendo-se a velocidade da luz, calcula-se a distancia
entre o sensor ¢ o alvo, recorrendo ao principio de tempo de voo. Ao repetir esse processo
de forma intensiva e continua, e conjugando os dados com sistemas de localizacdo e
orientacdo, ¢ possivel gerar uma nuvem de pontos tridimensional que descreve
detalhadamente o relevo e os elementos presentes na superficie terrestre (Vosselman &

Maas, 2010).

Esta tecnologia assenta numa composi¢do técnica que integra diversos componentes
essenciais ao seu desempenho. O emissor laser, responsavel pela geracdo dos impulsos,
atua em conjunto com um scanner que direciona o feixe segundo padrdes predefinidos.
Complementam-se o sistema de posicionamento global (GPS), que assegura a
georreferenciagdo dos dados no momento da aquisi¢do, e a unidade de medigao inercial
(IMU), que regista a orientagdo e os movimentos da plataforma durante o voo ou
deslocagdo. A sinergia entre estes elementos garante a coeréncia geométrica dos dados
recolhidos, permitindo a sua utilizagdo em contextos que exigem elevada fiabilidade

espacial.

A diversidade de aplicagcdes impulsionou também a evolugdo das plataformas de
aquisic¢do. Os sistemas LiDAR sao hoje utilizados em modalidades distintas, adaptadas a
diferentes finalidades. O LiDAR aéreo, por exemplo, instalado em avides ou drones,
permite cobrir vastas extensdes com elevada densidade de pontos, sendo particularmente
util na producdo de cartografia topografica e no inventario florestal. Em contrapartida, o
LiDAR terrestre, operado a partir de tripés ou estruturas fixas, ¢ mais adequado ao
levantamento detalhado de elementos arquitetonicos ou de pequenas areas. J4 o LIDAR

movel, montado em veiculos, permite recolher dados ao longo de corredores viarios ou
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cursos de agua, sendo frequentemente utilizado na inspe¢ao de infraestruturas lineares

(Baltsavias, 1999; Glennie et al., 2013).

Combinando a flexibilidade das suas plataformas com a elevada resolugdo dos dados
obtidos, o LiDAR distingue-se por caracteristicas que o tornam unico entre 0s sensores
de teledetecdao. A capacidade de funcionar independentemente da iluminagao natural, a
sua precisdo métrica e a habilidade para penetrar coberturas vegetais densas sao fatores
que tém alargado o seu uso em diferentes setores. Os dados tridimensionais resultantes,
quando processados, possibilitam a geragdo de modelos digitais de terreno (MDT),
Glennie et al., 2013de superficie (MDS) e de elevacdo (MDE), bem como analises
estruturais detalhadas, que alimentam estudos ambientais, urbanos e infraestruturais. No
entanto, este potencial ¢ também acompanhado por desafios técnicos e logisticos, como
o elevado custo operacional, a sensibilidade a superficies muito refletoras e a exigéncia

de competéncias avangadas no processamento dos dados (Barber et al., 2008).

O percurso histérico do LiDAR reflete a constante inovagdo tecnoldgica desde as
primeiras aplicacdes nos anos 1960, inicialmente orientadas para fins militares e
atmosféricos. A viragem para usos civis ganhou expressdo nas décadas seguintes,
sustentada pela evolugdo dos sistemas GNSS e IMU, que permitiram a georreferenciacao
precisa e em tempo real dos dados. Esta transformagao tecnologica contribuiu para que o
LiDAR deixasse de ser uma ferramenta especializada e restrita a entidades
governamentais, passando gradualmente a integrar projetos cientificos, ambientais e de
engenharia a escala global. O desenvolvimento de sensores mais compactos e acessiveis,
com maior frequéncia de pulsos e capacidade de detecdo de retornos multiplos,
impulsionou a disseminac¢do do seu uso, democratizando o acesso a dados espaciais de

alta qualidade (Lim et al., 2003; Vosselman & Maas, 2010).

O alargamento das aplicacdes do LiDAR foi paralelo & multiplicacdo dos contextos em
que a informacdo tridimensional passou a ser critica. Desde a andlise estrutural de
formagdes geoldgicas a reconstrugdo de sitios arqueologicos encobertos pela vegetagao,
ou ainda a detecdo de falhas em redes de abastecimento urbano, a tecnologia revelou-se
uma ferramenta transversal a varias disciplinas. Nos estudos ambientais, destaca-se a sua
aplicabilidade na caracterizagdo vertical da vegetagdo e na quantificacdo da biomassa,
dado que os sensores modernos conseguem detetar multiplos retornos por pulso, captando

a estrutura em diferentes estratos da copa florestal e do sub-bosque.
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Com o amadurecimento da tecnologia, a tendéncia atual aponta para uma integragao cada
vez mais frequente entre 0 LiDAR e outras fontes de dados geoespaciais. A utilizagdo
conjunta com imagens multiespetrais provenientes de satélites como o Sentinel-2 ou o
Landsat-8 tem mostrado particular eficacia em tarefas de classificagdo do uso e cobertura
do solo, onde a combinagdo entre estrutura € composi¢do espectral permite distingdes
mais precisas entre classes semelhantes. Em paralelo, métodos fotogramétricos como o
Structure-from-Motion (STM) permitem gerar modelos tridimensionais detalhados a partir
de imagens aéreas ou terrestres, cuja precisao pode ser aumentada através da calibragao

com dados LiDAR (James & Robson, 2012; Westoby et al., 2012).

A integracdo estende-se também a sensores hiperespetrais e térmicos, cujos dados, ao
serem fundidos com as nuvens de pontos estruturais, permitem uma leitura mais completa
dos sistemas observados. Esta combinagdao tem demonstrado utilidade em aplicagdes
como a dete¢do de stress hidrico em culturas agricolas, a identificagdo de doengas
florestais, a analise da composicdo de materiais urbanos ou o mapeamento de
propriedades biofisicas de ecossistemas em mudanga (Asner et al., 2008; Dalponte &
Coomes, 2013). Com esta abordagem multissensorial, a teledetecdo adquire uma nova
dimensdo, na qual a complementaridade entre diferentes tecnologias reforca a capacidade
de representacao, analise e interpretagao do territdrio, promovendo maior rigor e eficacia

na produc¢do de conhecimento espacial (Anderson et al., 2018; Wulder et al., 2012).

2.4. Aplicacoes, Processamento e Produtos derivados de dados LiDAR

A medida que os sensores LiDAR se tornam mais avangados e acessiveis, a sua aplicagio
em contextos ambientais, urbanos e territoriais tem-se expandido substancialmente. A
capacidade de gerar nuvens de pontos tridimensionais com elevada resolugdo e precisao
proporciona uma base robusta para a extragdo de informagdes detalhadas sobre a
morfologia do terreno, a estrutura da vegetagdo e as caracteristicas das infraestruturas
construidas. A andlise destas nuvens de pontos depende de um processamento rigoroso
que, para além da classificacdo basica, permite derivar modelos digitais e métricas
especializadas adaptadas as exigéncias de diferentes dominios de aplicacdo. Esta
transformag¢do de dados brutos em produtos Uteis envolve rotinas de filtragem,
interpolacdo, normalizagdo e andlise morfométrica, fundamentais para garantir a
fiabilidade e relevancia dos resultados obtidos (Li & Wu, 2009; Montealegre et al., 2014;
X. Zhang et al., 2013; X. Zhao et al., 2018).
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No campo da cartografia topografica, os modelos digitais de terreno (MDT) e os modelos
digitais de superficie (MDS) sdo algumas das aplicacdes mais classicas dos dados
LiDAR. A produ¢do destes modelos permite representar com grande qualidade as
variacoes altimétricas e identificar feigdes do relevo mesmo sob densa cobertura vegetal.
Esta capacidade tem-se revelado particularmente eficaz em contextos montanhosos,
costeiros e florestais, onde o acesso fisico pode ser limitado e os métodos tradicionais de
levantamento sdo ineficazes. A aplicagdo do LiDAR em ambientes costeiros, por
exemplo, tem permitido o mapeamento geomorfoldgico de ilhas-barreira e zonas de
dunas, classificando fei¢cdes dindmicas sujeitas a erosao e eventos extremos, como
tempestades tropicais ou intervenc¢des antropicas, como o enchimento artificial de praias

(Telbisz et al., 2016).

A urbanizacgao crescente ¢ a complexidade das estruturas construidas tornaram o LiDAR
uma ferramenta essencial para a modelagdo e monitorizagdo de espagos urbanos. A
geracdo automatica de modelos tridimensionais de edificios a partir de nuvens de pontos
tem sido utilizada em aplica¢des como simulagdes de visibilidade, planeamento de redes
de telecomunicagdes, controlo de construgcdes ilegais e mapeamento cadastral
tridimensional. Abordagens baseadas na classificacdo hierdrquica dos pontos e em regras
geométricas t€ém demonstrado eficiéncia na extracdo de modelos urbanos complexos a
partir de dados brutos (Garcia-Sopo et al., 2015; Yastikli & Cetin, 2017). Em contextos
mais dindmicos, como o das infraestruturas vidrias, a utilizagdo de LIDAR movel permite
identificar deformagdes, subsidéncias e alteracdes ao longo de eixos rodovidrios e
ferroviarios, contribuindo para estratégias de manutengdo preventiva e avaliagdo

estrutural continua (Molua & Ataman, 2024).

No dominio ambiental e florestal, o LiDAR tem sido amplamente explorado para a
caracterizacdo estrutural da vegetagcdo, permitindo estimar métricas como altura média,
densidade de copas, volume de biomassa e estratificacdo vertical da copa. Estas métricas
sdo essenciais para modelagdes ecoldgicas, inventario florestal e monitorizacao de
habitats, sendo particularmente uteis em florestas urbanas, onde a diversidade de espécies,
formas e idades impde desafios adicionais. A utilizacdo de dados de inventario arboreo
como ponto de partida para a detegdo automadtica de copas tem mostrado resultados
promissores em termos de delineamento individual e extragdo de atributos biofisicos
relevantes (Plowright et al., 2015). Esta mesma abordagem tem sido aplicada a estimativa

da biomassa acima do solo em florestas tropicais e temperadas, onde a modelacio
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estatistica baseada em atributos derivados do LiDAR tem permitido uma estimativa
espacialmente explicita e precisa da produtividade dos ecossistemas (Tamiminia et al.,

2022).

O processamento de grandes volumes de dados LiDAR tem exigido o desenvolvimento
de infraestruturas computacionais adequadas a gestdo de séries temporais e coberturas
extensas. Sistemas de gestio especificos, como os baseados em bases de dados relacionais
espaciais, tém sido integrados em fluxos de trabalho com Sistemas de Informacio
Geografica (SIG), permitindo o acesso simultaneo e a analise colaborativa de dados em
ambientes distribuidos. Esta arquitetura ¢ particularmente relevante em projetos de longo
prazo que visam a analise de mudangas morfoldgicas ou estruturais em ambientes de alta
montanha ou em zonas de risco, onde multiplas campanhas de voo produzem dados com

diferentes caracteristicas temporais e espectrais (Montesano et al., 2013).

A complementaridade do LiDAR com outras tecnologias de teledetecdo tem sido cada
vez mais explorada para aumentar a robustez das analises e superar limitagdes especificas
de cada sensor. A fusdo com dados espectrais provenientes de sensores Oticos ou
hiperespetrais possibilita integrar a componente estrutural com a componente
composicional do territério, permitindo a diferenciacao de classes de uso e cobertura do
solo com maior acuidade. Esta sinergia tem mostrado particular utilidade em estudos de
uso agricola, avaliagdo de stress hidrico, anélise de corredores ecoldgicos e definicao de
classes funcionais do territorio. A partir desta integragcdo, os modelos digitais passam a
refletir ndo apenas a forma e elevagdo, mas também propriedades biofisicas, térmicas e
espectrais dos elementos analisados (Asner et al., 2008; Dalponte & Coomes, 2013; Luo

etal., 2017; Tusa et al., 2020).

Com a expansdo continua da escala e da resolucdo dos dados adquiridos, os desafios
associados ao armazenamento, normalizacdo, interoperabilidade e reprodutibilidade dos
processos tornam-se cada vez mais relevantes. A padronizacdo dos formatos, a
automatizacdo dos fluxos de processamento e o desenvolvimento de algoritmos
escalaveis sdo componentes fundamentais para garantir que os dados LiDAR possam ser
utilizados de forma eficaz e consistente por institui¢des publicas, privadas e académicas.
Neste contexto, a aplicacdo de técnicas de machine learning para classificacdo
automatizada, detecdo de padrdes e previsdo de tendéncias espaciais surge como um
caminho promissor para transformar os dados tridimensionais em conhecimento aplicavel

ao ordenamento, planeamento e conservagao dos territorios.
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2.5. A Importancia da Biomassa Florestal e 0 Uso de Dados LiDAR na sua Estimativa

2.5.1. A Importancia da Biomassa Florestal no Contexto Ambiental e da Gestio

Territorial

As florestas representam cerca de 30% da superficie terrestre, cobrindo aproximadamente
4,03 mil milhdes de hectares em todo o planeta (Beer et al., 2010). Estas areas sao
responsaveis por 75% da producdo primaria bruta terrestre e concentram cerca de 80% da
biomassa vegetal total da Terra (Kindermann et al., 2008). Tal abundancia traduz-se num
papel ecossistémico inestimavel, ja que estas zonas arborizadas ndo s6 capturam carbono
atmosférico, como também o armazenam em grandes quantidades sob forma de biomassa

viva e matéria organica nos solos (S. Pan et al., 2019).

Além do seu contributo direto para o sequestro de carbono, as florestas influenciam o
balango energético do planeta. Elas atuam sobre o ciclo hidrologico através da intercegdo
de chuva, infiltracdo e evapotranspira¢dao, além de alterarem as trocas radiativas na
superficie terrestre. Estima-se que cerca de 50% da precipitagdo em regides florestais
tropicais resulte diretamente da reciclagem da humidade via evapotranspiracdo. A sua
influéncia estende-se ao transporte atmosférico de vapor de 4gua e a modulacdo da

temperatura local, regional e até continental.

Ao mesmo tempo, estudos t€ém demonstrado que a perturbacdo dos sistemas florestais
compromete estes equilibrios. A desflorestacdo de grandes extensdes na Amazodnia e em
regides do Sudeste Asidtico tem alterado padrdes de precipitacdo, aumentado eventos
extremos e diminuido a resiliéncia climatica regional. Esta sensibilidade realca a urgéncia
de acdes de conservagao, restauracao e monitorizagdo continua das florestas, com base
em dados espaciais confidveis e atualizados. O seu funcionamento como sumidouro de
carbono ¢ bem estabelecido, com estimativas apontando para uma absorg¢ao liquida anual

de aproximadamente 2,4 petagramas de carbono (Y. Pan et al., 2013).

Além da capacidade de sequestro de carbono, as florestas regulam o clima por meio de
mecanismos biogeoquimicos e biogeofisicos. Florestas tropicais, por exemplo, possuem
elevada biomassa e taxas de evapotranspiragdo intensas, promovendo um efeito de
arrefecimento regional e contribuindo para a formacdo de nuvens e precipitacao local. Por
outro lado, florestas boreais, com sua cobertura sazonal de neve e baixo albedo, tendem

a intensificar o aquecimento local durante o inverno (Bonan, 2008b). Esta dualidade
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evidencia a complexidade dos efeitos climaticos florestais e reforca a necessidade de

abordagens diferenciadas de gestao florestal em cada bioma.

A distribuicao da biomassa florestal ndo ¢ homogénea. Ela reflete a interagdo entre fatores
climaticos, edaficos, topograficos e antropogénicos. Compreender esta variabilidade
espacial permite otimizar praticas de operagdo, apoiar politicas de restauragdo ecologica
e planear intervengdes mais eficazes em areas degradadas. A restauracdo florestal
contemporanea vai além da simples replantac¢do: implica restaurar fungdes ecossistémicas
como retengao hidrica, protecao contra erosao, manutencao da biodiversidade e suporte a

resiliéncia climatica (Chazdon, 2008).

A biomassa, enquanto recurso renovavel, fornece matéria-prima para multiplos setores,
incluindo alimentacdo, energia, bioindustria e construcdo civil. A produtividade deste
recurso depende fortemente das praticas de uso do solo e das condi¢des ecoldgicas.
Assim, a sua quantificacdo rigorosa torna-se um pilar para o planeamento sustentdvel e

para o aproveitamento racional dos recursos naturais (Weisz et al., 2007).

Além da producdo de bens tangiveis, a biomassa florestal sustenta servicos
ecossistémicos essenciais. Estes incluem servigos de provisdo (alimentos, fibras, dgua,
medicamentos), regulacdo (qualidade da &4gua, sequestro de carbono, mitigacdo de
desastres), culturais (identidade, espiritualidade, turismo) e de suporte (formagao de solo,
polinizagdo, ciclos de nutrientes) (Reid et al., 2005). O colapso de qualquer destes

servicos compromete diretamente o bem-estar humano e a estabilidade ecoldgica.

A defini¢do clara do que constitui uma floresta ¢ também critica. A auséncia de uma
distingdo clara entre desflorestacdo, degradacao e conversao de uso do solo pode levar a
interpretagdes erroneas nos inventarios e comprometer politicas publicas de conservagao
e mitigagdo de emissdes. Neste sentido, autores como (Putz & Redford, 2010)
argumentam pela padronizacdo conceitual que permita comparabilidade entre estudos e

coeréncia nos relatorios de emissoes.

2.5.2. Uso de Dados LiDAR na Estimativa de Volume e Biomassa Florestal

A biomassa florestal representa a quantidade total de matéria organica presente nos
ecossistemas vegetais, sendo particularmente relevante pelo seu papel nos ciclos do
carbono e como indicador da saude ecologica das florestas. A medi¢cdo da biomassa acima
do solo (4bove Ground Biomass — AGB) ¢ crucial, tanto para a quantificagdo dos stocks

de carbono como para a defini¢ao de estratégias de mitigagao das alteracdes climaticas.
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A utilizacao de tecnologias de detecdo remota, em especial o LiDAR, tem permitido
avancos significativos na estimativa da biomassa em larga escala, superando limita¢des
das abordagens baseadas exclusivamente em inventérios florestais convencionais (Laurin

& etal., 2014).

Os métodos de estimativa da biomassa variam em sofisticagdo e exigéncia de dados. As
abordagens empiricas, historicamente baseadas em dados de campo e regressdes simples,
continuam a ser utilizadas como referéncia para a calibragdo de modelos. Os modelos
alométricos, que relacionam variaveis como o didmetro a altura do peito (DAP), a altura
total e a densidade da madeira ao volume ou biomassa da arvore, sio amplamente
aplicados. No entanto, estes modelos apresentam limitagdes quando utilizados em areas
extensas ou com elevada heterogeneidade estrutural. Por isso, métodos estatisticos
multivariados e técnicas de machine learning, como regressdes parciais por minimos
quadrados (PLSR), Random Forest e redes neuronais profundas, tém ganho relevancia
pela sua capacidade de incorporar multiplas métricas derivadas de dados LiDAR e de

lidar com nao linearidades complexas (Y. Pan & et al., 2020).

A principal mais-valia do LiDAR na estimativa da biomassa reside na sua capacidade de
captar a estrutura tridimensional das copas, da vegetacdo intermédia e do sub-bosque.
Métricas como altura média e maxima, percentis de altura, densidade de pontos por
estrato vertical ¢ modelos de altura da copa (Canopy Height Models — CHM) tém-se
revelado fortemente correlacionadas com varidveis dendrométricas tradicionalmente
obtidas em campo. Em florestas temperadas, por exemplo, (Takagi & et al., 2015).
demonstraram que a altura média da copa obtida por LiDAR apresenta uma correlagdo r2
superior a 0,80 com o volume e o carbono acima do solo (Takagi & et al., 2015). Em
florestas tropicais da Costa Rica, (Clark & et al., 2011) obtiveram modelos com R? até
0,90 utilizando métricas simples como a altura média e maxima derivadas de LiDAR

discreto (Clark & et al., 2011).

Estudos realizados em diferentes biomas tém reafirmado o potencial do LiDAR como
ferramenta de modelagdo da biomassa. Na floresta tropical africana, a combinagdo de
dados LiDAR com sensores hiperespetrais aumentou significativamente a acuidade dos
modelos em comparacdo com o uso isolado de um tnico sensor (Laurin & et al., 2014).
Na floresta boreal sueca, Askne e Santoro demonstraram ser possivel estimar a biomassa
utilizando modelos interferométricos sem dados de calibracio de campo, com erros

relativos inferiores a 20% (Askne & Santoro, 2015).
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A integracdo de dados LiDAR com informacdo auxiliar, como inventarios florestais,
imagens de satélite multiespetrais (ex.: Landsat, Sentinel-2) e Sistemas de Informagao
Geografica (SIG), permite desenvolver modelos hibridos mais robustos. Estudos na
Galiza, Espanha, combinaram dados LiDAR publicos, indices de vegetacdo e dados do
inventario nacional para estimar variaveis de biomassa com R? superiores a 0,80 (Yastikli
& Cetin, 2017). Técnicas como a voxelizagdo dos dados LiDAR, que permite estimar o
volume por unidades volumétricas ctbicas, e a fusdo com indices hiperespetrais sensiveis
a clorofila, lignina ou teor de agua, tém refor¢ado ainda mais a fiabilidade dos modelos
para florestas estruturalmente complexas (Pefuelas et al., 2017; Stovall & Shugart, 2014;

Zhou & et al., 2022).

Modelos baseados em deep learning tém sido progressivamente incorporados na
estimativa de biomassa, especialmente através de redes convolucionais 3D que analisam
diretamente a nuvem de pontos sem necessidade de conversdo prévia para imagens ou
mapas rasterizados. Estes modelos tém-se mostrado promissores na modelacdo da
biomassa em florestas tropicais complexas, onde as estruturas verticais multiplas e a
diversidade floristica impdem desafios aos métodos convencionais. A utilizacdo de
frameworks como o PointNet e as suas variantes tem permitido representar diretamente

feicdes tridimensionais e gerar classificagdes de elevada precisao.

A modelacdo multiescalar baseada em LiDAR tem ganho destaque, nomeadamente
através da combinacdo de sensores terrestres (TLS), aerotransportados (ALS) e orbitais
(GEDI, ICESat-2). Este tipo de abordagem permite calibrar as medi¢des obtidas por
satélite com alta resolu¢do espacial, conferindo maior fiabilidade as estimativas em larga
escala. A escada de calibracdo, que parte de parcelas de campo e culmina em modelos
continentais, € vista como uma solucdo viavel para aplicagdes globais de monitorizagao

florestal e de balancgo de carbono (Ballhorn & et al., 2012).

Por outro lado, os desafios metodoldgicos mantém-se relevantes. As relagdes alométricas
ainda requerem adaptacdo local, e a heterogeneidade da vegetacdo, a topografia e a
variabilidade na densidade dos pontos LiDAR geram incertezas que devem ser
minimizadas através de processos rigorosos de calibragdo e validagdo. Existe também a
necessidade de harmonizacao internacional dos métodos ¢ métricas utilizados, com vista
a comparabilidade entre estudos e regides. Além disso, a sustentabilidade computacional,

a acessibilidade a dados de alta resolucdo e a interoperabilidade entre plataformas
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continuam a ser barreiras a massificagdo do uso do LiDAR em inventarios florestais

nacionais (Garcia & et al., 2017).

As perspetivas futuras apontam para um aumento da resolugao temporal dos dados e para
a utilizagdo de sensores combinados com inteligéncia artificial em fluxos automatizados.
Avancos como a incorporagado de sensores LIDAR de multiplos comprimentos de onda e
a fusdo com dados térmicos e SAR prometem novas possibilidades de inferéncia
biofisica. A continua expansdo da capacidade computacional e da disponibilidade de
dados abertos tendera a consolidar o LIDAR como um componente-chave em programas
de monitorizagdo ambiental e na avaliagao da eficacia de politicas climaticas baseadas no

carbono florestal.
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3. METODOLOGIA

As etapas do processo de modelacdo, desde a aquisi¢do dos dados até a predigdo final nas
quadriculas, incluem os principais blocos operacionais — dados de entrada, extra¢do de
métricas, preparacao das variaveis e modelacao preditiva — bem como as respetivas

relacdes (Figura 3.1).
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Figura 3.1. Fluxograma metodologico.
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3.1. Recolha e processamento dos dados

3.1.1. Dados de campo

Os talhdes de amostragem (TAs) utilizados neste estudo foram estabelecidos numa area
de produgdo pertencente a The Navigator Company, inserida num povoamento de
Eucalyptus globulus em terceira rotacao. O objetivo principal da instalagao destes talhdes
foi obter dados dendrométricos de referéncia para a calibragdo e validagdo de modelos de

predi¢do baseados em métricas estruturais extraidas a partir de dados LiDAR.

Antes de iniciar a recolha dos dados dendrométricos, foi necessario calibrar o hipsometro,
para tal mediu-se com uma fita métrica uma distancia de 10 metros entre o equipamento
e o alvo (Figura 3.2), iniciando-se de seguida o processo de calibragdo, de modo a garantir
que as medigdes realizadas fossem confiaveis (Figura 3.3). Apds a calibragdo, foram
demarcados cinco talhdes circulares, cada um com raio de 10 m, distribuidos de forma a
representar a variabilidade estrutural existente na area. Embora a area apresente uma
elevada homogeneidade em termos de densidade e desenvolvimento, a definicdo de
multiplos talhdes garantiu a representatividade estatistica necessaria para suportar os

processos de calibragdo e avaliagcao dos modelos.

A definicdo dos centros dos talhdes (Figura 3.4 e Figura 3.5) foi efetuada em campo
utilizando um recetor STONEX S850A, conectado com a ReNEP para obtengdo do
posicionamento em tempo real, assegurando precisoes abaixo dos 5 cm, garantido assim
a melhor correspondéncia espacial possivel entre os talhdes e a nuvem de pontos. Esta
precisdo permitiu evitar discrepancias entre o inventario e a extracao das métricas LiDAR,
uma vez que pequenas imprecisdes no posicionamento podem originar diferencas

significativas na composicao da parcela intercetada pela nuvem de pontos.
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Figura 3.2. Medi¢do da distancia entre 0 Figura 3.3. Processo de calibragio.
hipsometro e o alvo para calibragao.

Figura 3.4. Defini¢do do centro de cada talhdo de amostragem.
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Apo0s a consolidag¢dao do centro de cada talhdo, todos os individuos incluidos no circulo
de 10 m foram marcados e identificados, permitindo isolar claramente as arvores
inventariadas da vegetagdo envolvente. Esta marcacdo permitiu evitar duplicagdes,
omissdes ou registos indevidos fora do circulo de amostragem durante a recolha dos
dados, especialmente em areas de maior densidade. Em cada arvore mediu-se o diametro
a altura do peito (DAP), recorrendo a uma suta. Em individuos com irregularidades
evidentes na sec¢do transversal, o DAP foi medido em dire¢des perpendiculares, sendo
utilizado o valor médio. Arvores com DAP inferior a 5 cm foram excluidas do inventério
por nao contribuirem significativamente para o volume lenhoso e por aumentarem
desnecessariamente a variabilidade nos célculos. A altura total foi obtida com recurso a
um hipsémetro Haglof Vertex 5, garantindo leituras consistentes mesmo em condigdes de

visibilidade parcial da copa.

Os dados recolhidos em campo foram posteriormente organizados em folha de calculo,
onde se efetuou um controlo de qualidade preliminar, incluindo a verificagdo de valores
extremos, medigdes incoerentes e correspondéncias entre DAP e altura. A relagdo entre
estas duas variaveis nao evidenciou um padrao linear, como seria expectavel num
povoamento homogéneo. Arvores com alturas moderadas apresentaram, em alguns casos,
DAPs superiores aos de individuos mais altos, refletindo condigdes de crescimento
desiguais tipicas de povoamentos em rotagdes avancadas, onde a competi¢do

intraespecifica influéncia o balango entre crescimento em altura e incremento diamétrico.

O volume individual de cada arvore foi estimado utilizando a equagdo alométrica
recomendada para Eucalyptus globulus em Portugal (Tomé et al., 2007), permitindo
quantificar o volume dos talhdes e expressa-lo posteriormente em m?/ha. Esta etapa foi
fundamental para unificar a informacao obtida no inventario e a estrutura tridimensional
descrita pela nuvem LiDAR, constituindo o elo entre os dados de campo e o processo de

modelagdo preditiva.
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Figura 3.5. Talhdes de amostragem.

3.1.2. Dados LiDAR

Os dados LiDAR foram adquiridos com recurso a um veiculo aéreo ndo tripulado (VANT)
DJI Matrice 300 RTK (DJI, 2021). O VANT foi equipado com o sensor DJI Zenmuse L1,
que combina tecnologia LiDAR de varrimento continuo, uma unidade inercial
GNSS/IMU integrada e uma camara RGB, permitindo georreferenciagdo direta e

assegurando a sincronizagdo entre posi¢ado, orientacao e emissao dos pulsos laser.

O levantamento foi executado segundo um plano de voo obliquo, adequado para
contextos florestais, uma vez que reduz zonas de sombra associadas a forma e orientagdo
das copas e aumenta a redundancia angular dos retornos. Foram realizados cinco voos
independentes, cada um com direcdes de varrimento e angulos de gimbal distintos,
garantindo uma cobertura uniforme e permitindo reconstruir de forma completa a

estrutura tridimensional da vegetacao.

As missoes foram conduzidas a uma altura média de 80 metros, com sobreposicao frontal
e lateral de 70% e uma velocidade aproximada de 6 m/s, pardmetros que asseguraram

estabilidade geométrica entre faixas e uma elevada densidade final da nuvem de pontos
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(= 1500 pts/m?). Esta densidade permitiu captar com grande detalhe tanto o coberto como

o sub-bosque, bem como a microtopografia do terreno.

Durante o voo, o sistema RTK (Real Time Kinematic) incorporado no M300 garantiu a
georreferenciacdo direta da trajetoria do VANT, reduzindo a dependéncia de pontos de

controlo no terreno e melhorando a precisdo posicional dos dados (Figura 3.6).

Figura 3.6. Instalag@o do sistema RTK.

3.2. Pré-processamento dos Dados

3.2.1. Organizacio e tratamento dos dados

Ap6s a recolha dos dados de campo e a aquisicdo da nuvem de pontos LiDAR, iniciou-
se o processamento e preparacao dos dados necessarios a modelagdo preditiva do volume

de biomassa.

A estimativa do volume de madeira resultante das medigdes de campo foi obtida a partir
da aplicacao de uma equacao alométrica especifica para Eucalyptus globulus. Para cada

arvore medida, o volume total com casca foi calculado através da Equagao 3.1.
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1,8191

_ el 1,0307
v—0,2105(100) h

Equacdo 3.1. Equagdo alométrica utilizada retirada de (Tomé et al., 2007).

em que d corresponde ao diametro a altura do peito (DAP), medido em centimetros, € h
representa a altura total da arvore, em metros. A inclusdo do termo d /100 tem como
objetivo converter o diametro para metros dentro da prdpria equagao, garantindo
coeréncia dimensional e permitindo que os expoentes ajustados — derivados de estudos
empiricos prévios — representem adequadamente a relagdo nao linear entre forma, altura,

didmetro e volume.

Apos o calculo do volume individual de cada arvore, o volume total por parcela foi
determinado através da soma dos volumes de todas as arvores incluidas no respetivo
talhdo de amostragem. Dado que cada parcela representa uma area fixa foi necessario
aplicar um fator de expansao para converter o volume obtido para uma base por hectare.

O volume por hectare foi assim calculado segundo a Equagao 3.2.

10000
314,16

Ve = Vparcela x

Equagdo 3.2. Equacgdo para conversao do volume por parcela em volume por hectare.

correspondendo a um multiplicador aproximado de 31,83. Este procedimento garante que
os volumes utilizados na modelagdo — expressos em m*ha — sdo comparaveis entre
talhdes de diferentes densidades ou composicdo e representam adequadamente a
produtividade do povoamento. Os valores de volume por parcela e por hectare resultantes
deste processo constituiram a varidvel resposta utilizada na calibragdo dos modelos

preditivos.

Apo6s o célculo do volume de biomassa a partir dos dados de campo, procedeu-se a
organizacdo e preparacdo dos dados LiDAR de forma a assegurar a sua integragao
consistente com a informagdo das parcelas. A nuvem de pontos resultante do
levantamento aéreo foi submetida a um conjunto de operagdes destinadas a tornar as
alturas comparaveis entre parcelas e espacialmente coerentes. O primeiro passo consistiu

na identificacdo dos pontos correspondentes ao solo, etapa necessaria para derivar um
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Modelo Digital do Terreno (MDT) continuo, a partir do qual se obtiveram as alturas

relativas da vegetacao.

A normalizag¢ao foi realizada subtraindo, a cada retorno LiDAR, a cota do MDT no ponto
correspondente, produzindo assim uma nuvem de pontos expressa em alturas acima do
solo. Apenas os retornos cuja altura relativa se encontrava dentro do intervalo considerado
plausivel para o povoamento (0—-80 m) foram mantidos, eliminando reflexos espurios e

valores inconsistentes.

Com a nuvem de pontos j& normalizada e limpa, definiram-se as unidades espaciais
necessarias ao estudo: os talhdes circulares de inventario (10 m de raio), que serviram de
referéncia para a calibragdo e validagao dos modelos, e uma grelha regular de quadriculas
de 10x10 m, utilizada posteriormente para a aplicagdo espacial das previsdes (Figura 3.7).
Para cada parcela e para cada quadricula foram extraidos os retornos LiDAR contidos no
respetivo poligono, garantindo que as métricas derivadas representassem exclusivamente

a estrutura da vegetacao presente nessa unidade.

Deste processo resultou um conjunto de dados organizado em duas bases paralelas: (i)
uma tabela de treino, na qual as métricas LiDAR extraidas das parcelas foram associadas
aos volumes observados em campo; e (ii) uma tabela de predicdo, constituida pelas

mesmas métricas, mas calculadas para todas as quadriculas da area de estudo.

Legenda

Parcelas de amostragem

Centro de parcelas de
amostragem

Nuvem de pontos
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Figura 3.7. Dados LiDAR e respetivas quadriculas de predi¢ao de volumes.

3.2.2. Construcao das variaveis preditoras

A construcao das variaveis preditoras utilizadas na modelagdo baseou-se integralmente
nas métricas LiDAR extraidas a partir da nuvem de pontos previamente normalizada
(Quadro 3.1). Para cada talhao, procedeu-se ao recorte espacial da nuvem de pontos com
base no limite geografico do mesmo, extraindo-se todas as alturas normalizadas dos
retornos existentes no seu interior. Sobre este conjunto de alturas foi calculado um
conjunto alargado e detalhado de métricas estruturais, com o objetivo de caracterizar de

forma abrangente a distribui¢do vertical da vegetagao presente em cada unidade amostral.

As métricas extraidas incluem, numa primeira fase, indicadores estatisticos fundamentais,
nomeadamente a altura maxima, a altura média, o desvio-padrao das alturas, a propor¢ao
de pontos acima dos 2 metros e a densidade de retornos por metro quadrado, obtida
através da razdo entre o numero total de pontos e a area da parcela. Para capturar
caracteristicas adicionais da estrutura do coberto, foi definido um subconjunto de alturas
constituido apenas pelos pontos acima dos 3 metros, assumidos como representativos do

estrato arboreo dominante.

Sobre este subconjunto foram calculados os quantis H25, H50, H75 e H95, bem como a
média e o maximo das alturas filtradas, o coeficiente de variagdo, a curtose, o intervalo
interquartil, a variancia e uma métrica que relaciona a posi¢ao da média com a amplitude
vertical (Hdf). A altura modal foi estimada através da andlise de um histograma com
classes regulares de 0,25 m, permitindo identificar a classe de altura mais frequente.
Adicionalmente, foram calculadas métricas relativas a distribui¢do vertical da densidade,
designadamente CDM3, CDM5, CDM7 e CDMS, que representam a propor¢ao de pontos
acima dos quantis 30%, 50%, 70% e 80% da distribuicdo vertical, respetivamente. Para
complementar esta caracterizacdo foram incluidos indicadores como PRO4 (propor¢ao
de pontos acima dos 4 metros), PROM (propor¢ao de pontos acima da média das alturas
filtradas) e a entropia normalizada da distribuicdo vertical, calculada a partir de
histogramas divididos em 20 classes, refletindo o grau de heterogeneidade estrutural
presente no coberto. Todas estas métricas foram agregadas num Unico registo por talhdo,

constituindo o conjunto inicial de variaveis preditoras derivadas da informacao LiDAR.

As métricas extraidas foram posteriormente associadas aos dados de inventario de campo,

onde se encontravam registados os valores observados de volume em m?/ha. Esta liga¢@o
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foi efetuada através do identificador Unico de parcela, assegurando a correspondéncia
espacial entre os dados LiDAR e as observagdes de campo. Desta integracao resultou uma
base de dados consolidada em que cada linha representa uma parcela caracterizada

simultaneamente pelas métricas LIDAR e pelo respetivo volume observado.

Procedeu-se a eliminagdo de variaveis redundantes ou pouco informativas, através da
eliminacdo de varidveis com variancia préxima de zero, uma vez que ndo contribuem
significativamente para a capacidade preditiva dos modelos e podem introduzir ruido no
processo de ajuste. Paralelamente, foi analisada a colinearidade entre as métricas LiIDAR
através do coeficiente de correlacdo de Pearson. As variaveis com correlacao linear
superior a |r| > 0,95 foram excluidas, preservando-se apenas uma de cada par de variaveis
altamente correlacionadas. Este procedimento permite reduzir a dimensionalidade do
conjunto de dados, melhorar a estabilidade dos modelos e evitar a sobreposi¢ao de

informacao estatistica entre preditores.

Posteriormente, todas as varidveis numéricas foram submetidas a um processo de
normalizag¢do e padronizacdo, de modo a remover diferencas de magnitude e assegurar
que todas contribuissem de forma equilibrada para o processo de treino. Este passo ¢
particularmente relevante para algoritmos sensiveis a escala das varidveis, como as redes

neuronais e os modelos de regressao linear.

Para a avaliagado e calibragao dos modelos, foi adotada a validagao cruzada Leave-One-
Out (LOOCYV) (Yan et al., 2024). Este método consiste em ajustar o modelo varias vezes,
utilizando em cada iteracdo todas as parcelas, exceto uma, para o treino, sendo a parcela
excluida utilizada para teste. O processo € repetido até que todas as parcelas tenham sido
utilizadas uma vez como amostra de teste. Esta abordagem maximiza o uso da informacao
disponivel, proporcionando uma estimativa robusta e imparcial do desempenho preditivo,
e reduz o risco de sobreajustamento dos modelos, uma vez que cada observagao ¢ testada
individualmente. No final desta fase, obteve-se um conjunto de dados calibrado,
normalizado e livre de redundancias, adequado para o treino dos diferentes algoritmos de

modelacao.

O resultado deste conjunto de procedimentos permitiu obter uma matriz de variaveis
preditoras composta exclusivamente por métricas LiDAR informativas, ndo redundantes,

estatisticamente estaveis e devidamente normalizadas.
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Quadro 3.1. Métricas extraidas, adaptado de (Amoedo et al., 2024).

. o _ Simbolo /
Categoria Meétrica Descrigao Céleulo
Altura maxima Valor naximo das alturas h max = max(Z)
normalizadas -
1 Meédia das alturas dos pontos h mean =
Altura média . -
acima do solo mean(Z)
Desvio padrdo da altura D1sp?rsa}0 d as alturas -~ em h _sd =sd(Z)
relagdo a média
. Altura abaixo da qual se
Altura Percentil 25 encontram 25% dos pontos H25
Altura que divide a

Percentil 50 (mediana)

distribuigdo em duas partes
iguais

H50

Percentil 75

Altura abaixo da qual se
encontram 75% dos pontos

H75

Percentil 95

Altura representativa do topo
do coberto arboreo

H95

Estrutura vertical

Coeficiente de variac¢do da altura

Relagdo entre o desvio
padrdo e a média da altura

Hcev =
sd(Z)/mean(Z)

Variancia da altura

Grau de dispersio da
distribuigdo de alturas

Hvariance

Intervalo interquartil

Diferenga entre H75 ¢ H25

Hiq = H75 — H25

Desvio da forma vertical

Relagdo entre altura média e
amplitude total

Hdf = (mean(Z) —
min(Z)) /
(max(Z) -
min(Z))

Curtose

Grau de achatamento da
distribuigdo de alturas

Hkurtosis

Moda das alturas

Valor de altura com maior
frequéncia

Hmode

Densidade de pontos

Numero total de retornos por
m2

dens m2

Proporgdo acima de 2 m

Percentagem de pontos acima

p_above2

Densidade e de 2 m
proporg¢ao de -
retornos Proporcdo acima de 4 m Percentagem de pontos acima PRO4
de4m
. a Percentagem de pontos com
Proporgdo acima da média R PROM
altura superior a média
CDM3 Propor¢do de pontos acima CDM3
Distribuicao do percentil 30
acumulada
(CDM) CDMS5 Propor¢do de pontos acima CDM5

do percentil 50
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Propor¢do de pontos acima

CDM7 do percentil 70 CDM7
Propor¢do de pontos acima
CDM8 . CDM8
do percentil 80
. . Entropy =
Complexidade . Grau de desordem verticalna ./
estrutural Entropia da altura distribuicdo de alturas 102(&)10’5(13)) /

3.3. Modelacao preditiva

3.3.1. Modelos de regressiao e machine learning

A estimativa do volume total de madeira foi realizada através da aplicacdo de diferentes
modelos de regressdo e aprendizagem automadtica, com o objetivo de comparar o
desempenho de metodologias com distintos niveis de complexidade e capacidade de
generalizagdo. A escolha dos modelos (Quadro 3.2) procurou equilibrar a
interpretabilidade dos métodos estatisticos tradicionais com a flexibilidade das técnicas
mais avancadas de aprendizagem ndo linear, explorando de forma abrangente o potencial

dos dados LiDAR para a modelagdo do volume florestal.

Entre os modelos utilizados, a regressao linear multipla assumiu o papel de referéncia,
por ser um método amplamente consolidado e de fécil interpretagcdo. Através deste
modelo, foi possivel estabelecer uma relagdo direta entre as métricas derivadas do LiDAR
e o volume observado, avaliando o contributo relativo de cada varidvel explicativa.
Apesar da sua simplicidade e transparéncia, esta abordagem apresenta limitagoes quando
as relagdes entre as variaveis ndo sao estritamente lineares ou quando existem interagdes
complexas entre os preditores, situacdo comum em ecossistemas florestais heterogéneos

(Ryo & Rillig, 2017).

Para superar essas limitagdes e captar padrdoes de maior complexidade, foram
implementados modelos ndo paramétricos, nomeadamente o Random Forest, o Extreme
Gradient Boosting e o Perceptron Multicamadas. O Random Forest, baseado em multiplas
arvores de decisdo construidas a partir de subconjuntos aleatorios dos dados, combina os
resultados individuais de cada arvore para produzir uma estimativa mais robusta e estavel.
Esta técnica ¢ particularmente eficaz na redu¢do da varidncia e na mitigacdo do
sobreajustamento, apresentando bom desempenho em contextos com elevada

variabilidade estrutural e com variaveis correlacionadas.
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O modelo Extreme Gradient Boosting segue um principio semelhante, mas adota um
processo de aprendizagem sequencial, em que cada arvore € ajustada para corrigir os erros
do modelo anterior. Este mecanismo iterativo permite otimizar progressivamente o
desempenho global, oferecendo elevada precisdo e capacidade de generalizagao. No
entanto, a sua eficacia depende de uma calibragao adequada dos parametros internos, de

modo a evitar o sobreajustamento e a garantir uma aprendizagem estavel.

Complementarmente, o Perceptron Multicamadas foi utilizado para explorar a capacidade
das redes neuronais artificiais na modelacao de relagdes nao lineares complexas. Através
de camadas sucessivas de neurénios interligados, este modelo transforma as variaveis de
entrada em representagdes internas mais abstratas, ajustando os seus pesos internos
durante o processo de treino. Esta abordagem ¢é particularmente util quando os dados
apresentam padroes intricados e interdependentes, permitindo captar dinamicas nao

lineares que outros métodos podem ndo conseguir representar adequadamente.

De forma integrada, a aplicacdo destes modelos permitiu comparar abordagens com
diferentes pressupostos e mecanismos de aprendizagem, desde métodos lineares e
interpretaveis até algoritmos ndo lineares e de natureza mais adaptativa. Esta diversidade
metodoldgica possibilitou uma analise abrangente do potencial dos dados LiDAR para a
previsdao do volume florestal, fornecendo uma base sélida para a etapa subsequente de

integragdo dos modelos e geracdo dos mapas preditivos.

Quadro 3.2 - Modelos de regressao utilizados.

Modelo Descricao Caracteristicas principais

Modelo estatistico classico que estabelece Simplicidade e interpretabilidade
uma relacdo linear entre as varidveis elevadas; limitado na captura de
preditoras e a variavel dependente. relagdes ndo lineares.

Regressao Linear
Multipla (LM)

Elevada robustez; reduz variancia e
risco de sobreajustamento; capaz de
lidar com variaveis
correlacionadas.

Algoritmo baseado em miltiplas arvores
Random Forest (RF) de decisdo geradas aleatoriamente a partir
de subconjuntos de dados.

Método de aprendizagem sequencial que Alta  precisdo; eficiente na
otimiza iterativamente os erros cometidos modelagdo de relagdes complexas;
por modelos anteriores. requer calibrag@o cuidadosa.

Extreme Gradient
Boosting (XGB)
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Rede neuronal artificial composta por Capaz de modelar relagdes

Perceptron T . ~ ) ]
Multicamadas camadas de neurodnios interligados que altamente ndo lineares; requer
(MLP) aprendem representagdes internas dos normalizagdo dos dados e controlo

dados. do treino.

3.3.2. Integracio dos modelos (ensemble)

Ap6s o treino individual dos modelos, foi implementada uma abordagem de integragdo
(ensemble) com o objetivo de combinar as previsoes obtidas e, assim, melhorar a precisao
global da estimativa do volume florestal. A estratégia baseou-se na premissa de que
diferentes algoritmos captam padrdes distintos nos dados, pelo que a combinacdo dos
seus resultados tende a reduzir o erro aleatorio e a compensar as limitagdes inerentes a

cada modelo isolado.

A integragdo foi realizada através de uma média simples das predi¢des provenientes dos
quatro modelos individuais — Regressdo Linear Multipla, Random Forest, Extreme
Gradient Boosting e Perceptron Multicamadas. Esta forma de ensemble, embora
conceptualmente simples, tem demonstrado eficacia em estudos semelhantes, ao
proporcionar uma estimativa mais estdvel ¢ menos sensivel a outliers ou a
particularidades de um modelo especifico. A média das previsoes reflete, assim, uma
pondera¢do equilibrada entre métodos de natureza linear e ndo linear, explorando as
complementaridades entre a interpretabilidade dos modelos estatisticos e a capacidade de

generalizacdo dos algoritmos de aprendizagem automatica.

A qualidade do ensemble foi avaliada comparativamente aos modelos individuais,
utilizando as mesmas métricas de desempenho — Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro
Absoluto Médio (MAE), Erro Médio (MBE) e Coeficiente de Determinacdo (R?). Este
procedimento permitiu verificar se a combinacdo dos modelos contribuia efetivamente
para a melhoria das previsdes e para uma representacao mais fiel da variacdo observada
no volume florestal. Os resultados demonstraram que a abordagem ensemble tende a
suavizar as discrepancias entre modelos e a fornecer estimativas mais consistentes entre

parcelas, reduzindo a influéncia de erros sistematicos associados a cada algoritmo.
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3.4. Validacao e Avaliaciao de Desempenho

3.4.1. Procedimento de validacio

A validagdo dos modelos preditivos ¢ fundamental para assegurar a fiabilidade e a
capacidade de generalizacdo das estimativas de volume florestal obtidas. Dada a
dimensao relativamente reduzida do conjunto de dados de treino, foi adotada a técnica de
validagdo cruzada Leave-One-Out (LOOCYV), amplamente utilizada em contextos com
amostras limitadas devido a sua capacidade de maximizar o aproveitamento da

informacao disponivel (Shao & Er, 2016).

Neste procedimento, o modelo ¢ ajustado iterativamente, sendo em cada iteragdo exclui
uma unica parcela do conjunto de treino. A parcela removida ¢ temporariamente utilizada
como observacdo de teste, permitindo avaliar o desempenho do modelo na previsao de
um caso ndo incluido no ajuste. O processo ¢ repetido até que todas as parcelas tenham
sido utilizadas uma vez como conjunto de validacdo, garantindo que cada observacao

contribui simultaneamente para o treino e para a avaliagao.

Este método apresenta a vantagem de proporcionar uma estimativa quase imparcial do
erro preditivo, uma vez que cada modelo ¢ testado sobre dados independentes. Além
disso, o LOOCYV elimina a necessidade de dividir o conjunto de dados em subconjuntos
de treino e teste fixos, o que seria ineficiente num contexto de amostra reduzida. Apesar
de ser computacionalmente mais exigente, esta abordagem assegura uma boa avaliagdo
da performance dos modelos, permitindo comparar os algoritmos de forma consistente e

sem enviesamentos decorrentes de parti¢des aleatdrias dos dados.

O resultado desta etapa corresponde a média dos erros obtidos em todas as iteragdes,
representando uma medida global da capacidade preditiva de cada modelo. Esta
estimativa reflete ndo apenas a precisdo dos algoritmos, mas também a sua estabilidade
perante diferentes configuracdes dos dados, constituindo assim uma base sé6lida para a

analise comparativa do desempenho entre modelos individuais e combinados.

3.4.2. Critérios de avaliacio e métricas de desempenho

A avaliacdo do desempenho dos modelos preditivos teve como objetivo quantificar a
capacidade de cada algoritmo em estimar o volume florestal com base nas métricas
derivadas do levantamento LiDAR. Para este efeito, foram utilizadas quatro métricas

estatisticas complementares — o Erro Quadratico Médio (RMSE), o Erro Absoluto Médio
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(MAE), o Erro Médio (MBE) e o Coeficiente de Determinagdo (R?) — que, em conjunto,

permitiram avaliar a precisdo, a tendéncia e a capacidade explicativa dos modelos.

O Erro Médio Quadratico (RMSE) mede a dispersao média das diferengas entre os valores
observados (y;) e os valores estimados (yi), sendo particularmente sensivel a erros de

grande magnitude. E calculado através da Equagdo 3.3.

n
1
RMSE = |- (3, = 9i)?
i=1

Equacao 3.3. Equagdo do RMSE utilizada para quantificar o erro médio da predicao.

onde n representa o nimero total de observacgdes. Valores mais baixos de RMSE indicam
maior precisdo global das previsdes, refletindo uma boa correspondéncia entre as

estimativas e os valores medidos em campo.

O Erro Absoluto Médio (MAE) representa a média das diferencas absolutas entre os
valores observados e estimados, fornecendo uma medida intuitiva do erro médio sem

considerar a dire¢ao do desvio, Equacao 3.4.
n
MAE = > 2| .|
Y 1 Yi = Vi
1=

Equacdo 3.4. Equagdo do Mean Absolute Error (MAE) utilizada para quantificar o erro
absoluto médio.

Ao contrario do RMSE, o MAE ¢ menos influenciado por outliers e fornece uma

estimativa mais robusta do erro médio tipico cometido pelo modelo.

O Erro Médio (MBE) avalia a tendéncia sistematica das estimativas, isto €, a tendéncia
do modelo para sobrestimar ou subestimar os valores observados. E definido pela

Equacao 3.5.
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n
1
MBE == (i~ )
i=1

Equacdo 3.5. Equacdo do Mean Bias Error (MBE), que quantifica o erro médio das
predigdes.

Valores positivos de MBE indicam uma tendéncia para sobrestimacao, enquanto valores
negativos sugerem subestimacao. Esta métrica € particularmente importante em contextos
de inventario florestal, uma vez que permite identificar desvios sistematicos que possam

comprometer a fiabilidade das previsdes.

Por fim, o Coeficiente de Determinagdo (R?) quantifica a propor¢do da variancia dos
valores observados explicada pelo modelo, expressando o grau de ajustamento entre as
estimativas e os valores reais. E calculado como o quadrado da correlagdo entre os valores

observados e preditos, Equacao 3.6.

R2 =< cov(y, ) )2
sd(y)s d(¥)

Equagao 3.6. Equacao do coeficiente de determinagao.

Valores proximos de 1 indicam elevada capacidade explicativa, sugerindo que o modelo
consegue capturar de forma eficaz a variabilidade do volume florestal observada nas

parcelas de treino.

A andlise conjunta destas métricas permitiu comparar o desempenho dos diferentes
algoritmos de forma abrangente, considerando simultaneamente a precisdo (RMSE e
MAE), a tendéncia (MBE) e a capacidade explicativa (R?). Este conjunto de indicadores
forneceu uma base so6lida para a selecdo do modelo mais adequado a previsdo do volume
florestal, equilibrando a exatidao estatistica e a consisténcia ecologica das estimativas

produzidas.

3.5. Importancia das Variaveis

3.5.1. Quantificagdo da importancia das varidveis preditoras

A quantificacdo da importancia das variaveis preditoras teve como objetivo identificar o

contributo relativo de cada métrica derivada do LiDAR na explicacdo da variabilidade
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observada na variavel dependente. Esta etapa permitiu caracterizar de forma objetiva o
peso individual de cada preditor nos diferentes modelos ajustados, contribuindo para a
compreensdo da estrutura interna das relagdes modeladas e para a avaliagdo da robustez

dos algoritmos aplicados.

A importancia das variaveis foi calculada de acordo com os critérios definidos por cada
técnica de modelacdo. No modelo de Random Forest, a importancia foi estimada com
base na redugdo média da impureza (Mean Decrease in Impurity) e na variacdo da
precisdo resultante da permutagdao de cada variavel (Mean Decrease in Accuracy). Este
procedimento avalia o impacto de cada variavel na reducao do erro preditivo e na
qualidade das divisdes geradas nas arvores, permitindo hierarquizar as métricas em

funcdo da sua relevancia.

No caso do XGBoost, a importancia foi quantificada através do ganho médio de
informacgao (Gain) e da frequéncia com que cada variavel foi utilizada para criar divisdes
nos nos das arvores (Frequency). As varidveis com maior contributo para a minimizagao
do erro residual, ou que foram selecionadas mais frequentemente durante o processo de
reforco de gradiente, foram consideradas mais relevantes para a predi¢do do volume

florestal.

Nos modelos Lineares (LM) e de Redes Neuronais Artificiais (MLP), a importancia das
variaveis foi inferida a partir dos coeficientes de regressao padronizados e dos pesos
sinapticos obtidos apds o treino da rede. No caso do modelo linear, coeficientes de maior
magnitude indicam maior influéncia na variavel resposta, enquanto no modelo MLP a
importancia resulta da propagacao e ponderacao dos pesos entre as camadas, refletindo

as relagdes nao lineares estabelecidas entre as variaveis LiDAR e o volume estimado.

De forma a obter uma visdo global, os resultados de importancia produzidos pelos
diferentes algoritmos foram normalizados e comparados, de modo a avaliar a consisténcia

entre modelos e a robustez das métricas mais influentes.
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4. ANALISE E DISCUSSAO DE RESULTADOS

4.1. Area de estudo

A érea de estudo (Figura 4.1) corresponde a uma parcela florestal localizada na freguesia
de Arcozelo, concelho de Ponte de Lima, no norte de Portugal. A parcela possui cerca de
2,3 hectares e integra uma area de produgdo florestal sob gestdo da The Navigator
Company, dedicada a instala¢ao e conducdo de povoamentos de eucalipto. Trata-se de um
talhdo continuo, com limites bem definidos. A morfologia do terreno ¢ relativamente
homogénea, apresentando declives moderados e auséncia de variagdes abruptas de relevo,
o que reduz distor¢des na aquisi¢do das métricas derivadas do modelo de altura. A
envolvente € constituida por mosaicos florestais tipicos da regido, predominando areas de
eucalipto, regeneragdo natural e pequenos ntcleos de matos. Esta configuracdo garante
que a parcela ¢ representativa do contexto operacional da Navigator na regido e permite

testar a capacidade dos modelos em condigoes florestais reais.

0 50 100 Ki

Legenda
[ Distritos
Municipios
Municipio de Ponte de Lima

Parcela de estudo

Figura 4.1. Enquadramento da érea de estudo.
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4.2. Recolha e processamento dos dados

4.2.1. Dados de campo

A analise dos dados recolhidos em campo revela uma certa homogeneidade entre as
parcelas amostradas, refletindo um povoamento florestal com caracteristicas estruturais
semelhantes. As diferencas observadas nos volumes por parcela sao pouco expressivas,
indicando uma distribui¢do equilibrada da biomassa aérea e uma densidade de arvores

comparavel entre unidades de amostragem.

Embora os volumes médios por hectare revelem um padrdo de relativa consisténcia entre
parcelas, a analise das variaveis dendrométricas individuais evidenciou uma relagdo nao
linear entre o diametro a altura do peito (DAP) e a altura total das arvores. Em varios
casos, observou-se que individuos com alturas inferiores apresentavam diametros
superiores, contrariando a tendéncia alométrica tipica esperada para povoamentos de
crescimento regular. Este comportamento poderéd estar relacionado com o historial do
povoamento, nomeadamente com o facto de se tratar de uma area em terceira rotacao, em
que a regeneracdo vegetativa e a competicao por recursos tendem a produzir estruturas de
crescimento diferenciadas. Em rotagdes sucessivas, ¢ comum observar variagdes no vigor
dos rebentos e na capacidade de crescimento em altura, resultando em individuos com
padrdes de alocacao de biomassa distintos. Assim, embora a correlagao entre DAP e altura
seja positiva (r de Pearson = 0,27), a sua magnitude reduzida evidencia uma elevada

variabilidade intra-parcela.

Assim, embora a correlagdo entre DAP e altura total seja positiva, a sua magnitude
reduzida evidencia uma elevada variabilidade intra-parcela (Figura 4.2). A analise
desagregada por parcela (Figura 4.3) reforca essa observagdo: apesar de se manter a
tendéncia geral de aumento da altura com o diametro, a relacdo apresenta flutuacdes entre
parcelas, com padrdes de dispersdo mais acentuados em algumas delas (nomeadamente
P2 e P4). Essas diferengas podem refletir pequenas variacdes locais nas condigdes de
crescimento, na estrutura do coberto ou no estado de desenvolvimento dos rebentos —
fatores que, embora ndo quantificados diretamente, contribuem para a diversidade

estrutural observada.
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Altura total (m)

Altura total (m)
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Figura 4.2. Correlagdo total entre 0 DAP ¢  Figura 4.3. Correlagdo entre DAP e Altura
a Altura. por talhao.

Esta heterogeneidade, ainda que discreta, ¢ relevante no contexto da modela¢do da
biomassa, uma vez que permite testar a capacidade dos modelos na captagao de variagdes
estruturais subtis dentro do mesmo povoamento. A utilizacdo de medicoes de campo
precisas e de equagdes alométricas ajustadas a regido assegura que estas diferencas sejam
devidamente incorporadas nas estimativas de volume e biomassa, garantindo maior

realismo as previsdes obtidas a partir dos dados LiDAR.

4.2.2. Dados LiDAR

A analise preliminar dos dados provenientes do levantamento LiDAR permite avaliar, de
forma cautelosa, a adequag¢do do conjunto adquirido para os objetivos do estudo. O
sistema utilizado — um DJI Matrice 300 RTK equipado com o sensor DJI Zenmuse L1
— integra GNSS/IMU e LiDAR num unico modulo, permitindo a georreferenciacao
direta da trajetoria e dos retornos laser. Embora ndo tenham sido calculados indicadores
formais de exatiddo posicional (como RMSE horizontal ou vertical), a utilizacdo de RTK
assegura, em principio, uma estabilidade geométrica superior a de sistemas sem corre¢ao

diferencial.

Um aspeto relevante do sensor L1 € o uso do modo de varrimento “non-repetitive”. Ao

contrario dos sensores LiDAR de varrimento linear tradicional, que repetem o mesmo
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padrao angular em cada ciclo, este modo de varrimento distribui os pulsos de forma
dindmica dentro de um campo de visdo definido, garantindo uma amostragem angular
mais variada ao longo do voo. Na pratica, isto tende a aumentar a probabilidade de
capturar retornos em diferentes faces das copas e reduzir a formacao de caminhos vazios

sistematicos no interior do coberto.

As missdes foram conduzidas a 80 m de altitude, com sobreposi¢des frontal e lateral de
70% e velocidade de cerca de 6 m/s. Estes pardmetros, em combinagdo com o modo de
varrimento non-repetitive, favorecem a redundancia angular e espacial dos retornos,
contribuindo teoricamente para uma cobertura mais uniforme. A realizagdo de cinco voos
com diregdes distintas de varrimento e diferentes orientagcdes do gimbal reforca esta
redundancia, mas os efeitos concretos desta estratégia (como a melhoria da continuidade

vertical ou a redugdo de sombras) ndo foram quantificados com métricas especificas.

A densidade resultante, proxima de 1500 pontos/m?, ¢ elevada para contexto florestal e
garante um numero suficiente de retornos para o calculo robusto das métricas utilizadas
na modelagdo. Apesar disso, a distribuicao desses pontos entre solo, estratos intermédios
e copa nao foi analisada separadamente, pelo que ndo € possivel estimar a propor¢ao de
retornos efetivamente tuteis para cada métrica ou avaliar a penetragdo do feixe em

diferentes zonas do coberto.

A calibracdo da IMU foi realizada antes de cada missdo, seguindo o procedimento
recomendado pelo fabricante. Este passo visa reduzir erros de atitude que poderiam

distorcer o alinhamento das faixas.

4.3. Pré-processamento dos dados

4.3.1. Organizacio e tratamentos dos dados

A integragdo dos dados de campo com a informagdo proveniente do LiDAR revelou-se
um processo critico para a constru¢do do conjunto final de modelacdo. Nao foram
detetados erros sistematicos de medi¢ao nem omissoes significativas. A consolidacao das
variaveis de campo revelou uma proximidade muito elevada tanto nos valores de volume
por hectare entre as cinco unidades consideradas como o préprio volume efetivo entre

parcelas (Quadro 4.1).
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Quadro 4.1 - Volumes calculados por talhdo de amostragem.

TA N°de arvores  Volume por parcela Volume por hectare
P1 27 2.69 85.73
P2 33 2.75 87.70
P3 30 2.61 83.32
P4 24 2.39 76.22
P5 31 2.86 91.22

A nuvem de pontos apresenta uma cobertura densa e homogénea sobre a area de estudo,
garantindo uma representacdo continua do relevo e da estrutura do povoamento (Figura
4.5). Observa-se um gradiente altimétrico bem definido, com altitudes variando entre
aproximadamente 250 e 285 m, o que reflete a morfologia suave da encosta onde se
inserem as parcelas. A distribui¢do uniforme dos retornos indica uma boa penetracao do

feixe laser, sem lacunas visiveis nem zonas de saturacdo, assegurando a fiabilidade dos

produtos derivados.

Figura 4.4. Nuvem de pontos LiDAR.

A classificag¢do dos retornos em pontos de solo (ground) e nao-solo (non-ground) revelou
uma separag¢ao nitida entre a superficie do terreno e a vegetagao (Figura 4.5). Os retornos
de solo formam uma malha continua que acompanha o relevo, enquanto os pontos de

vegetacao se distribuem de forma densa e regular sobre o coberto, correspondendo as
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copas dos eucaliptos. Esta distingdo evidencia a eficacia da detecdo multipla de retornos
e a capacidade do levantamento para captar simultaneamente as estruturas superiores € o

terreno subjacente.

Legenda
® Solo

®  N3o solo

Figura 4.5. Classificagdo da nuvem de pontos.

O modelo digital do terreno (Figura 4.6) resultante dessa classificagdo mostra uma
topografia suave, com variagdes altimétricas de cerca de 30 metros entre o ponto mais
baixo ao ponto mais alto da parcela que acompanham o gradiente observado na nuvem
original. A superficie gerada apresenta continuidade e auséncia de artefactos, o que
confirma a consisténcia dos retornos classificados como solo. Pequenas ondulac¢des locais
refletem irregularidades naturais do solo, possivelmente associadas a microtopografia ou

ao padrao de drenagem superficial.
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Figura 4.6. Modelo Digital do Terreno.

A Figura 4.7 apresenta o perfil vertical da nuvem de pontos antes e depois da
normaliza¢ao, mostrando a diferenca entre as alturas absolutas e as relativas ao terreno.
Antes da normalizagao, as copas acompanham o declive natural do terreno, enquanto apos
a corre¢ao observa-se a uniformizag¢ao das alturas das arvores em relagdo ao solo. A
nuvem de pontos normalizada (Figura 4.8) revela uma concentragdo de retornos entre 10
e 20 m de altura, correspondendo ao estrato dominante do coberto. Os valores mais
baixos, entre 0 € 2 m, sdo menos frequentes e estdo associados a vegetagao de sub-bosque
residual ou a irregularidades do terreno. Esta distribuicdo demonstra a eficacia do
processo de normalizag¢do, permitindo isolar a componente estrutural da vegetacdo e
evidenciar um povoamento maduro e estruturalmente homogéneo, com copas bem
desenvolvidas e um sub-bosque pouco expressivo, tipico de eucaliptais em terceira

rotacao.
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Antes da normalizagao
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Altitude absoluta (m)
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Coordenada X (m)

Altura relativa ao terreno (m)
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Coordenada X (m)

Figura 4.7. Normalizagdo das alturas. Figura 4.8. Alturas relativas.

O histograma (Figura 4.9) mostra a distribuigdo vertical dos retornos LiDAR em fungao
da altura relativa ao terreno. A analise permite observar dois agrupamentos principais: um
primeiro pico muito marcado junto aos 0 m e um segundo pico, mais amplo, entre 10 e
20 m. O pico junto ao solo corresponde maioritariamente a retornos de terreno (pontos
classificados como solo), podendo também incluir reflexdes provenientes da base dos

troncos ou da vegetacao rasteira que o feixe laser atinge antes de alcangar o terreno.

Em superficies inclinadas ou com pequenas irregularidades, este efeito torna-se ainda
mais visivel, originando uma acumulacdo significativa de retornos nos primeiros
decimetros acima do solo. Entre 2 m e 8 m observa-se uma redugdo acentuada na
frequéncia de retornos, sugerindo escassez de vegetagdo intermédia e, consequentemente,
auséncia de um sub-bosque desenvolvido. Por fim, o pico localizado entre 10 ¢ 20 m

representa o estrato dominante do coberto, associado as copas dos eucaliptos.
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Figura 4.9. Distribuicao das alturas relativas ao longo da parcela.

4.3.2. Construcio das variaveis preditoras

A analise das distribui¢des estatisticas das métricas (Figura 4.10) evidencia que, apesar
do numero reduzido de parcelas, existe variabilidade suficiente para distinguir diferentes
padrdes estruturais da vegetacdo. Observa-se que grande parte das métricas apresenta
amplitudes relativamente estreitas e concentragdes marcadas de valores, refletindo a
homogeneidade estrutural do povoamento amostrado. Ainda assim, indicadores
relacionados com a distribuigcdo vertical das alturas (percentis, mediana, altura média),
medidas de variabilidade (desvio-padrao, coeficiente de variagdo, intervalo interquartil),
métricas condicionais (CDM) e a densidade de retornos revelam comportamentos
diferenciados entre parcelas, sugerindo potencial informativo relevante para a modelagao

do volume.

A analise conjunta das métricas destaca igualmente diferencas pronunciadas de escala
entre variaveis — com algumas, como a densidade de pontos (dens_m?2), a apresentarem
valores muito superiores as restantes — o que reforca a necessidade de centrar e
normalizar os dados antes do ajuste dos modelos. Paralelamente, identificaram-se
métricas cuja variancia € extremamente reduzida, limitando a sua capacidade de

contribuir para a explicacdo da variabilidade do volume e justificando a sua posterior

exclusdo no processo de selecdo de preditores.
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Figura 4.10. Variabilidade das métricas extraidas a partir dos dados LiDAR.

A matriz de correlagdo entre métricas (Figura 4.11) permitiu identificar blocos bem
definidos de varidveis fortemente correlacionadas, sobretudo entre os varios percentis
(H25, H50, H75, H95), as alturas média e maxima, e as medidas de dispersao vertical.
Isto sugere que muitas destas métricas capturam essencialmente a mesma informagao
estrutural, o que justifica a remog¢ao subsequente de variaveis colineares e métricas de
variancia quase nula. Por outro lado, métricas como CDM3, CDMS5, PRO4, PROM e
Entropy apresentam relacdes fracas com as restantes varidveis, desempenhando um papel

mais complementar na descri¢do da estrutura vertical.
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Figura 4.11. Correlagdo entre variaveis preditoras.

A relacdo entre cada métrica e o volume observador (Figura 4.12) confirmou que
determinadas variaveis possuem elevada capacidade explicativa. A métrica CDM3
destacou-se com uma correlagdo extremamente elevada com o volume, evidenciando que
a propor¢do de retornos acima de limiares intermédios ¢ um indicador robusto da
densidade e do desenvolvimento do coberto. Métricas como H25, dens m2, Hvariance,
Hcv e h_mean apresentaram também correlagdes fortes, mostrando que a altura dos
estratos inferiores e a variabilidade vertical sdo fatores fundamentais na explicacdo do
volume. Por contraste, métricas como CDMS5, CDMS8 ou Hkurtosis exibiram correla¢des
mais fracas ou mesmo negativas, sugerindo que representam aspetos da estrutura que nao

se relacionam diretamente com o volume.
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Figura 4.12. Correlagdo entre métricas LiIDAR e volume de biomassa.

A Figura 4.13 resultante da PCA revelou que a primeira componente principal concentra
a maior parte da variabilidade das métricas, evidenciando uma forte redundéncia entre as
variaveis associadas a distribuicdo vertical da vegetagdo. As componentes seguintes
explicam parcelas progressivamente menores em termos de varidncia, estabilizando a
partir da terceira componente. Esta estrutura confirma que muitas métricas capturam
informagdo altamente semelhante, justificando a remog¢do de varidveis com varidncia
residual ou colinearidade extrema. O padrao observado indica que a maior parte da
informagdo estrutural relevante estd concentrada em apenas 1-2 dimensdes latentes, o

que € coerente com o comportamento observado durante a modelagdo preditiva.
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Figura 4.13. Analise dos principais componentes das métricas LiDAR.

No conjunto, os resultados obtidos demonstram que as métricas extraidas descrevem
adequadamente as diferengas estruturais entre parcelas e que existe uma relagdo clara
entre diversas métricas e o volume observado. A matriz de correlacdo final (Figura 4.14),
construida apds a remocao de métricas com variancia quase nula e de variaveis altamente
colineares, evidencia que o conjunto de métricas retido apresenta niveis reduzidos de
redundéancia e uma estrutura interna mais estavel e informativa. Esta verificagdao garante
que as relagdes observadas entre varidveis sdo estatisticamente consistentes e que cada
métrica contribui de forma efetiva e complementar para a descri¢do da estrutura do
coberto. A presenca de associacoes fortes, mas nao redundantes com o volume confirma,
por sua vez, o potencial das métricas finais para suportar modelos de predi¢do volumétrica

robustos.
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Figura 4.14 - Matriz de correlagdo apds analise de colinearidade.

4.4. Resultados da modelacao preditiva

A analise exploratoria das predi¢cdes dos cinco modelos ajustados (LM, RF, XGB, MLP e
Ensemble) permitiu avaliar ndo apenas os valores estimados, mas também o
comportamento estatistico e espacial das predigdes antes da avaliagdo formal do
desempenho. A Figura 4.15 mostra que todos os modelos apresentam valores centrais
muito proximos, com medianas concentradas entre 84 e 87 m*/ha. Esta proximidade
sugere que, apesar das diferengas metodoldgicas, todos os modelos convergem para uma
gama volumétrica coerente com o contexto das parcelas. No entanto, a variabilidade
interna difere entre abordagens: o Random Forest apresenta a maior amplitude
interquartil, indicando maior dispersdo das estimativas, enquanto o ensemble evidencia
uma distribuicdo mais compacta, refletindo maior estabilidade e consisténcia entre
tesselas. A presenca de alguns valores extremos em modelos especificos indica que
determinadas combinagdes de métricas provocaram desvios localizados relativamente ao

padrao geral.
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Figura 4.15. Distribui¢ao dos volumes preditos por cada modelo de regressao.

A andlise das curvas de densidade reforca estas observagdes (Figura 4.16). As
distribuicdes das predigdes apresentam elevada sobreposicao entre modelos, o que
confirma a coeréncia geral das estimativas. Ainda assim, surgem diferencas relevantes: a
curva que o RF apresenta evidencia a sua maior variabilidade; o LM, XGB ¢ MLP
apresentam densidades mais estreitas, revelando maior concentracdo dos valores
previstos em torno de um intervalo reduzido; e o ensemble posiciona-se entre estes
comportamentos, mantendo uma forma regular e suavizada resultante da combinagao das

previsdes individuais.
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Figura 4.16. Distribui¢cdo dos volumes preditos pelos diferentes modelos de regressao.

A analise espacial das superficies de predi¢ao (Figura 4.17) evidencia como as diferencas
estatisticas entre modelos se refletem no territorio, revelando padrdes consistentes de
variacao volumétrica. Todos os modelos identificam de forma coerente as zonas de maior
densidade estrutural e distinguem areas de menor volume, mas apresentam respostas
distintas em termos de heterogeneidade visual. O modelo linear gera superficies mais
fragmentadas, com alternancia rapida de classes adjacentes, refletindo uma forte
sensibilidade a pequenas oscilagdes nas métricas LIDAR. Em contraste, o Random Forest
produz mapas mais homogéneos, com extensas regides de valores semelhantes,
evidenciando a tendéncia dos métodos de arvores para gerar particdes mais discretas e
suavizadas. Os modelos XGBoost e MLP posicionam-se entre estes extremos, captando
detalhes locais sem originar padrdes excessivamente irregulares. O ensemble combina de
forma equilibrada estas caracteristicas, reduzindo a irregularidade do modelo linear e
evitando a suavizacdo excessiva observada no RF, resultando numa superficie

espacialmente mais estavel e realista.

Um aspeto transversal a todos os modelos ¢ a presenca do efeito bordadura, em que as
areas localizadas junto ao limite da parcela tendem a apresentar valores de volume
superiores aos do interior. Este efeito ndo corresponde a uma caracteristica ecologica real,

mas resulta do modo como as métricas LiDAR sao calculadas nas células periféricas,
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onde as janelas de amostragem intercetam areas exteriores a parcela e incorporam
informagdo de copas ou vegetagdo adjacente mais alta, elevando artificialmente
estatisticas como alturas percentilicas ou densidade acima de limiares. Embora o efeito
esteja presente em todos os modelos, a sua expressao visual varia: ¢ mais evidente no
modelo linear, devido a combinagao entre maior sensibilidade a pequenas variagdes ¢ a
discretizagdo da simbologia, ¢ menos pronunciado no RF, MLP e XGboost cujas
predi¢des tendem a ser mais suavizadas. O ensemble atenua parcialmente este contraste,
integrando a coeréncia espacial dos modelos mais estdveis com a capacidade de detalhe
dos modelos mais sensiveis. Assim, as superficies de predigao refletem simultaneamente
o comportamento estatistico dos modelos e as limitagcdes inerentes ao processo de
amostragem nas zonas limitrofes.
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N N

XGboost ; } Regressao linear miltiplg

0.17 Km 0.17 Km 0 0.17 Km

ensemble | Legenda
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Figura 4.17. Distribuicao espacial do volume predito segundo Random Forest, XGBoost,
regressio linear multipla, MLP e ensemble, valores expressos em m*/ha e m*/quadricula.

No conjunto, a andlise aprofundada das distribui¢des numéricas e dos padrdes espaciais
revela que os cinco modelos produzem estimativas consistentes € coerentes entre si, mas
com diferencgas relevantes na variabilidade, na forma das distribui¢cdes e na representagao
das transi¢des espaciais. Nenhum modelo apresenta comportamento anormal nesta fase,

e as diferengas observadas fornecem informacao importante para interpretar os resultados
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que serdo analisados posteriormente na avaliacdo de desempenho. O ensemble destaca-
se como uma solugdo intermédia robusta, conseguindo reduzir extremos sem perder
resolugdo espacial, reforgando o seu potencial como abordagem preditiva fidvel para a

estimativa de volume florestal.

4.5. Resultados da valida¢ao e avaliacdo de desempenho

A validacdo dos modelos foi realizada através do método leave-one-out (LOOCYV),
adequado ao nimero muito reduzido de parcelas disponiveis. Apesar desta limitagdo, os
graficos obtidos permitem identificar com clareza o comportamento individual de cada
modelo e a sua capacidade de generalizagdo na estimativa do volume com base em
métricas LiIDAR. A anélise do grafico observado vs. predito (Figura 4.18) revela
imediatamente uma divisdo entre modelos com ajuste artificialmente perfeito e modelos
que apresentam variacdo realista. A regressdo linear multipla (LM) e o perceptron
multicamada (MLP) alinham-se exatamente sobre a linha 1:1, o que sugere, ndo um
desempenho preditivo excecional, mas sim um caso evidente de sobreajustamento: os
modelos memorizaram totalmente os valores das parcelas. Este fendmeno € consistente
com o reduzido tamanho amostral. Em contraste, o Random Forest (RF) apresenta maior
dispersdao em torno da linha, evidenciando incerteza e variabilidade nas predigoes.
Embora este comportamento resulte em menor precisao imediata, representa também uma
maior resisténcia ao sobreajustamento. O XGBoost (XGB) e o ensemble surgem como
solugdes intermédias: aproximam-se da linha ideal, mas preservam pequenos desvios que
indicam que ndo memorizaram exatamente as parcelas, oferecendo maior capacidade de

generalizagdo.
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Figura 4.18. Relacdo entre valores observados e preditos para cada modelo sob validagao
LOOCV.

A interpretacdo deste padrao ¢ reforgada pelos residuos (Figura 4.19). LM ¢ MLP
apresentam residuos essencialmente nulos, o que a primeira vista indicaria um excelente
desempenho, mas corresponde novamente a memorizacdo dos dados. O RF, pelo
contrario, exibe a maior amplitude residual, refletindo a sua natureza ndo paramétrica e a
tendéncia para produzir respostas menos ajustadas quando a amostra € pequena. O XGB
e o ensemble mantém os residuos proximos de zero, com magnitudes reduzidas e sem
tendéncia aparente para sobrestimagdo ou subestimagdo sistemadtica, sugerindo um

equilibrio saudavel entre precisao e robustez.
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Figura 4.19. Distribui¢do dos residuos dos modelos de predi¢do do volume.

O mesmo padrao surge na dispersdo do erro absoluto (Figura 4.20). O RF domina o
intervalo superior de erro, apresentando grande dispersdo e valores extremos, o que é
consistente com a sua variabilidade interna e com a auséncia de sobreajustamento. Em
contraste, 0 XGB apresenta erros absolutos muito reduzidos e consistentes, enquanto o
ensemble mantém um comportamento proximo, com valores ainda baixos, mas
ligeiramente superiores ao XGB. LM e MLP surgem novamente com erro absoluto nulo,

uma vez mais indicando degenera¢do do modelo — ndo falham porque ndo generalizam,

limitando-se a reproduzir as parcelas.
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Figura 4.20. Comparagao dos erros absolutos entre os diferentes modelos avaliados.

A comparacao direta das métricas globais (Figura 4.21) clarifica a interpretacao grafica.
As métricas MAE, RMSE e R? parecem, a primeira vista, favorecer LM e MLP devido
aos seus erros nulos e R? igual a 1. Contudo, estes valores sdo enganosos € nao
representam qualidade preditiva real. O RF apresenta os piores valores de RMSE e MAE,
o que reflete a sua variabilidade, enquanto o0 XGB apresenta os valores mais baixos entre
os modelos que realmente generalizam. O ensemble oferece métricas intermédias muito

favoraveis, confirmando o seu papel como solugao robusta e equilibrada.
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Figura 4.21. Comparagdo das métricas de desempenho (MAE, R* ¢ RMSE) entre os
modelos avaliados.

A analise do erro por parcela para o ensemble (Figura 4.22) mostra que o modelo mantém
desvios pequenos, sem tendéncia sistematica para sobrestimar ou subestimar qualquer
parcela. A amplitude moderada dos erros indica que o ensemble suaviza as flutua¢des dos
modelos individuais, oferecendo maior estabilidade preditiva. Isto confirma que o
ensemble herda os beneficios do XGB e atenua tanto o sobreajustamento do LM/MLP

como a variabilidade excessiva do RF.
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Figura 4.22. Erro de predi¢do do volume (m*/ha) por parcela.

A distribuicao das predigdes espaciais (Figura 4.23) diferengas importantes na coeréncia
das predi¢des dos modelos. O LM apresenta caudas longas, incluindo valores impossiveis
ou incoerentes com a realidade silvicola, reflexo da extrema sensibilidade do modelo a
pequenas variagdes nas métricas. Esta caracteristica ja tinha sido observada na etapa de
extrapolagdo espacial, onde o LM produziu valores negativos e valores extremamente
elevados, confirmando falta de robustez. O RF mostra uma distribui¢do muito mais
dispersa e irregular, coerente com a sua variabilidade residual. O XGB e o ensemble
apresentam distribui¢des estreitas e estaveis, centradas em valores plausiveis, indicando
coeréncia espacial e fiabilidade das predi¢des. Entre os dois, o ensemble mantém uma
distribuicao ainda mais consistente, reforcando a sua adequacdo para mapeamento

continuo.
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Figura 4.23. Distribui¢cdo dos volumes preditos pelos modelos em toda a area de estudo.

Em sintese, os graficos analisados mostram que, embora LM e MLP apresentem métricas
estatisticamente “perfeitas”, este desempenho resulta de sobreajustamento severo e nao
representa capacidade preditiva real. O RF, apesar de mais varidvel, ¢ menos propenso a
memorizar os dados, mas perde precisdo. O XGB destaca-se como o modelo mais
equilibrado, combinando baixo erro, coeréncia espacial e resisténcia ao sobreajustamento.
O ensemble ultrapassa ligeiramente 0 XGB em termos de estabilidade, oferecendo uma
solugdo robusta, moderadamente precisa e adequada para extrapolacdo espacial, sendo,
portanto, a abordagem mais fidvel para a produgdo cartografica e estimativa de volume

florestal no contexto deste estudo.

4.6. Resultados da analise da importincia das variaveis

A avaliagdo da importancia das varidveis permite identificar quais métricas LiDAR
contribuem de forma mais consistente para a estimativa do volume florestal. Nos trés
modelos analisados — Random Forest, XGBoost e Ensemble — emergem padrdes claros
que convergem na interpretagdo estrutural da vegetacdo. As Figura 4.24 (RF), Figura 4.25
(XGBoost) e Figura 4.26 (Ensemble) apresentam as importancias calculadas para cada

abordagem.

No caso do XGBoost, observou-se um padrdo extremamente claro: as métricas Hdf,

dens m2 e h mean dominam de forma marcante o ganho total do modelo. Estas trés
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variaveis representam, respetivamente, a altura dominante, a densidade de deteg¢des por
metro quadrado e a altura média — todas medidas diretamente relacionadas com
biomassa e volume. A contribui¢do acumulada destas trés métricas ultrapassa a grande
maioria das restantes, sugerindo que a estrutura vertical principal do coberto florestal € o
elemento mais informativo na predicdo do volume. Métricas adicionais, como h sd
(variabilidade vertical) e p_above2 (propor¢do de retornos acima de 2 m), apresentam
importancia ndo negligencidvel, refor¢cando a ideia de que a diferenciacdo estrutural da

copa melhora a capacidade discriminativa do modelo.
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Figura 4.24. Importancia das métricas extraidas para o XGboost.

O Random Forest, por sua vez, apresenta um padrdo diferente, caracteristico deste tipo
de algoritmo. Embora também reconheca a relevancia das métricas estruturais, da
particular destaque a h_sd, H25 e CDM7, que surgem como as variaveis mais influentes.
Esta diferenca ¢ tipica de modelos de arvore, que privilegiam métricas capazes de
estabelecer divisdes eficazes ao longo dos thresholds, mesmo que estas ndo sejam

necessariamente as mais correlacionadas com o volume. A forte importancia atribuida ao
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desvio-padrao da altura (h_sd) ¢ coerente com o facto de o RF promover variaveis que
geram separacdes nitidas entre parcelas, mesmo quando o nimero total de observagoes é
reduzido. No entanto, o0 modelo também atribui importancia moderada a métricas como
p_above2, Hdf, e indicadores de distribuicdo vertical (CDM3, CDMS5, CDMS),

mostrando uma utiliza¢ao mais diversificada das métricas LiDAR.
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Figura 4.25. Importancia das métricas extraidas para o Random Forest.

J& o Ensemble, ao combinar os padrdes extraidos pelos modelos base, apresenta um
comportamento mais equilibrado. De forma notavel, mantém o dominio das trés métricas
principais — Hdf, dens m2 e h_mean — mas suaviza diferencas extremas presentes nos
modelos individuais. O Ensemble reduz a importancia excessiva que o Random Forest
atribui a métricas especificas e a0 mesmo tempo regulariza a domindncia extrema

observada no XGBoost. O resultado ¢ uma hierarquia mais coerente com a estrutura real
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do povoamento florestal, na qual a altura dominante e a densidade de vegetagdo
constituem os principais determinantes do volume, complementados por métricas
secundarias relacionadas com variabilidade estrutural (h_sd) e proporgdes verticais
(p_above2). Esta distribuicdo mais homogénea indica que o Ensemble consegue capturar
diferentes aspetos da estrutura vertical da floresta, combinando a capacidade

discriminativa do RF com o rigor interpretativo do XGBoost.
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Figura 4.26. Importancia das métricas extraidas no Ensemble.

A comparagdo global dos trés modelos revela que Hdf, dens m2 e h mean sdo
universalmente reconhecidas como variaveis essenciais, independentemente da técnica
utilizada. Estas métricas representam caracteristicas fundamentais do coberto florestal —

altura dominante, densidade do coberto e altura média — que, combinadas, capturam
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dimensodes criticas associadas ao volume. Métricas baseadas na variabilidade vertical e
na distribui¢do dos retornos (como h sd, CDMx e p above2) surgem como

complementares, reforcando a discriminacdo entre areas estruturalmente distintas.

No conjunto, a analise de importancia das varidveis confirma que o volume estd
fortemente associado a estrutura vertical dominante e ao grau de ocupacdo do espago
aéreo pelo coberto. Os modelos diferem na forma como distribuem a importancia relativa
entre as métricas secundarias, mas convergem na identificacdo das varidveis-chave. Esta
consisténcia reforca a validade das relagdes extraidas entre métricas LiDAR e volume
florestal, e sustenta a utilizagdo do Ensemble como abordagem final, dado que combina

de forma robusta a hierarquia de varidaveis dos modelos individuais.
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5. CONCLUSAO

A integragcdo entre dados LiDAR aerotransportados de elevada densidade, inventario
dendrométrico de campo e modelos de regressao baseados em técnicas avancadas de
aprendizagem automatica demonstrou elevada capacidade para explicar a variabilidade
estrutural e volumétrica de povoamentos de Eucalyptus globulus. Os resultados
evidenciaram que a estrutura vertical, captada através de métricas como a altura
dominante (Hdf), densidade de retornos (dens m2) e altura média (h_mean), constitui o
principal determinante do volume, refletindo a forte dependéncia entre parametros de
arquitetura do coberto e acumulagdo de biomassa aérea. A analise de correlagdo, a PCA e
a subsequente sele¢do de variaveis confirmaram a existéncia de redundancia significativa
entre métricas associadas a distribuicdo das alturas, validando o processo de filtragem

para reducao de colinearidade e maximizagao da informagao estrutural efetivamente util.

Os modelos testados revelaram comportamentos diferenciados em termos de
generalizagdo e robustez estatistica. A regressdo linear multipla e o perceptron
multicamada apresentaram ajustes perfeitos aos dados de treino — um fenémeno tipico
de sobreajustamento em cendrios de baixa dimensdo amostral —, ndo devendo ser
considerados abordagens fidveis para extrapolacdo espacial. O Random Forest, embora
mais resistente ao sobreajustamento, apresentou maior variabilidade residual e menor
precisdo global. O XGBoost destacou-se pela capacidade de capturar relagdes nao
lineares com estabilidade, produzindo predi¢des coerentes e erros reduzidos, enquanto o
ensemble, combinando as previsdes dos modelos base, apresentou o desempenho mais
equilibrado, mitigando outliers, estabilizando o espago de predigdo e reduzindo a
variancia sem perda de resolucdo estrutural. A coeréncia espacial das superficies geradas
pelo ensemble confirma a sua adequagao para aplicagdes operacionais em cartografia de

volume, mesmo em contextos com amostra reduzida.

A andlise critica dos resultados revelou ainda a presenga de anomalias de processamento,
como o efeito de bordadura, inerente as janelas moveis aplicadas ao célculo das métricas
LiDAR nas células periféricas. Este efeito, embora mitigado pelo ensemble e pelo
XGBoost, evidencia a necessidade de incorporar estratégias de corre¢do espacial em
aplicagdes futuras, como buffers externos, janelas adaptativas ou métodos de
deconvolugdo do sinal LiDAR. A normalizagdo rigorosa da nuvem e a consisténcia
morfologica observada no MDE validam a qualidade geométrica do levantamento,

reforgando a fiabilidade das métricas estruturais derivadas.
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Adicionalmente, embora a elevada densidade de pontos LiDAR utilizada tenha permitido
extrair métricas estruturais altamente detalhadas, importa compreender até que ponto tal
densidade ¢ verdadeiramente necessaria para garantir a precisdo dos resultados.
Densidades muito elevadas podem aumentar a redundancia informagdo e,
simultaneamente prolongar os tempos de processamento. Assim, uma melhoria futura
consiste em determinar o limiar minimo de densidade de pontos por metro quadrado que
assegura a estabilidade das métricas estruturais e a coeréncia espacial dos modelos de
volume, sem comprometer a sua robustez. A defini¢do deste patamar 6timo permitiria
otimizar aquisi¢oes, reduzir substancialmente o esfor¢o computacional e aumentar a

viabilidade operacional do método em contextos de larga escala.

Embora os resultados obtenham forte suporte técnico-cientifico, a reduzida dimensao
amostral (cinco parcelas) limita a generalizacdo dos modelos e a robustez estatistica das
conclusdes. Recomenda-se, por conseguinte, a expansao do desenho amostral a multiplos
talhdes, idades, rotagdes e condi¢des de sitio, bem como a integragdo de varidveis
adicionais de natureza espectral ou provenientes de LiDAR full-waveform. Abordagens
futuras poderdo também beneficiar de metodologias bayesianas, modelos hierarquicos ou

frameworks de aprendizagem profunda orientada por estrutura.

Em sintese, os resultados confirmam que as métricas LiDAR capturam de forma eficaz a
arquitetura tridimensional do povoamento e constituem base soélida para a modelagao
quantitativa do volume e biomassa acima do solo. O ensemble emergiu como a
abordagem preditiva mais estavel e tecnicamente robusta, validando o potencial da
integragdo entre detecao remota e modelagdo avancada como ferramenta central para a
monitorizagdo, planeamento e gestdo de eucaliptais de alta intensidade em rotagdes

avangadas.
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