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RESUMO 

 
Nos últimos anos, com a crescente preocupação ambiental quanto às mudanças climáticas, 

existe a procura por alternativas eficientes em métodos indiretos para estudos da quantificação 

da biomassa e do estoque de carbono florestal. Este trabalho teve como objetivo obter 

estimativas de biomassa e carbono por meio de dados advindos de inventário florestal 

convencional e tecnologia LiDAR em uma floresta seca. No primeiro capítulo, os dados 

foram coletados a partir de 507 árvores distribuídas entre 14 espécies e 12 gêneros em uma 

área submetida ao manejo florestal, localizada no município de Floresta, no estado de 

Pernambuco, com vegetação predominantemente de Caatinga, caracterizada por uma 

vegetação arbustivo–arbórea. De cada indivíduo, foram mensurados o peso verde acima do 

solo (fuste e galhos), alturas total e comercial e diâmetro da base (0,30 cm do nível do solo), 

assim como valores de densidade da madeira, visando o ajuste e a validação de  três modelos 

alométricos de regressão simples (o diâmetro da base como variável explicativa) e cinco  de 

regressão múltipla (variáveis explicativas: o Db, altura total e densidade da madeira). Duas 

equações locais selecionadas foram comparadas com equações genéricas pantropicais e 

aplicadas às árvores amostra deste estudo. As predições de biomassa foram realizadas 

considerando os dados do inventário de árvores vivas em duas áreas com diferentes históricos 

de uso, uma com histórico de perturbação maior (correntão) e outra com menos perturbação 

(transposição). Entre os modelos de biomassa testados, logaritmos de Schumacher-Hall e 

Chave – Modelo I apresentaram melhor desempenho. Nos modelos pantropicais, houve 

melhora significativa quando as variáveis altura e densidade foram incluídas; os maiores erros 

de previsão foram gerados pelas equações de simples entradas locais e pantropicais. No 

segundo capítulo, utilizamos dados de inventário florestal convencional de duas áreas 

juntamente com dados do sobrevoo LiDAR, sendo geradas estimativas locais de biomassa a 

partir de uma equação local desenvolvida e os teores de carbono obtidos de espécies locais. 

Com dados da tecnologia LiDAR, extraíram-se as métricas da sua nuvem de pontos e foram 

utilizadas como variável independe. Para a construção dos modelos alométricos de biomassa e 

carbono por hectare, abordaram-se três tipos de modelos para a análise de dados: Regressão 

linear múltipla com Componentes Principais – PCA, Regressão linear múltipla e Regressão 

linear múltipla com Stepwise, as equações geradas foram analisadas por meio de comparações 

de critérios estatísticos. Após a seleção da melhor equação para biomassa e para carbono, 

geraram-se as estimativas de carbono por área avaliando a nível de parcela. O modelo tanto de 

TAGB quanto o de TAGC de melhor ajuste foi o de Regressão linear múltipla com Stepwise, 

concluindo, então, que os dados LiDAR podem ser usados para a estimativa de biomassa e 

carbono total em floresta tropical seca, comprovado por um ajuste considerado nos modelos 

empregados, havendo uma boa correlação entre as métricas do LiDAR. 

 
 

Palavras-chave: Modelos, sensoriamento remoto, caatinga. 
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inventory and LiDAR in dry forest in Northeast Brazil. 2019. Advisor: Rinaldo Luiz 

Caraciolo Ferreira. Co-supervisors: José Antônio Aleixo da Silva and Emanuel Araújo Silva. 

 

ABSTRACT 

 

With the growing environmental concern about climate change in recent years, there has been 

more demand for efficient alternatives using indirect methods for studies of biomass 

quantification and forest carbon stock. This work aimed to obtain estimates of biomass and 

carbon by means of data from conventional forest inventory and LiDAR technology in a dry 

forest. In the first segment, data were collected from 507 trees distributed among 14 species 

and 12 genera in an area under forest management with predominantly Caatinga vegetation 

and characterized by shrub vegetation, located in the municipality of Floresta, in the state of 

Pernambuco. The green weight above the soil (stem and branches), total and commercial 

heights and base diameter (0.30 cm of the soil level) were measured for each individual, as 

well as values of wood density, aiming to adjust and validate three allometric simple 

regression models (the base diameter as an explanatory variable) and five multiple regression 

models (explanatory variables: Db, total height and wood density). Two selected local 

equations were compared with generic pantropical equations and applied to the sample trees 

of this study. Biomass predictions were performed considering the inventory data of live trees 

in two areas with different usage histories; one with a history of major disturbance (correntão) 

and one with less disturbance (transposition). Among the biomass models tested, the 

Schumacher-Hall logarithms and the Chave-Model I presented better performance. There was 

a significant improvement in the pantropical models when height and density variables were 

included; the largest prediction errors were generated by equations of simple local and 

pantropical inputs. In the second segment, we used conventional forest inventory data from 

two areas together with LiDAR overfly data, generating local biomass estimates from a 

developed local equation and the carbon contents obtained from local species. With the data 

from LiDAR technology, the metrics were extracted from its cloud of points and were used as 

the independent variable. Next, three types of models were analyzed for data analysis for 

constructing the allometric models of biomass and carbon per hectare: Multiple Linear 

Regression with Major Components - PCA, Multiple Linear Regression and Multiple Linear 

Regression with Stepwise. The generated equations were analyzed by comparing statistical 

criteria. After selection of the best biomass and carbon equation, the carbon estimates were 

calculated by area evaluated at the plot level. Both the TAGB and TAGC models of best fit 

was the Multiple Linear Regression with Stepwise, therefore concluding that the LiDAR data 

can be used for estimating the biomass and total carbon in a dry tropical forest, as proven by 

an adjustment considered in the employed models with good correlation between the LiDAR 

metrics. 

 

 

Keywords: Models, remote sensing, caatinga. 
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1 INTRODUÇÃO GERAL 

 

As florestas tropicais secas compreendem cerca de 41,5% da superfície das florestas 

tropicais e subtropicais do mundo (BLACKIE et al., 2014; SUNDERLAND et al., 2015; 

BASTIN et al., 2017) e fornecem uma ampla gama de serviços ecossistêmicos, 

desempenhando, assim, um papel chave e complexo nos estudos sobre as mudanças 

climáticas globais. No entanto, apesar de sua importância, durante décadas, as florestas 

tropicais foram consideradas as mais ameaçadas de todas, embora carecessem em estudos em 

comparação aos sistemas úmidos (HOLM et al., 2012). Um grande declínio mundial na 

extensão das florestas secas ocorreu devido à degradação florestal e, 97% das florestas 

remanescentes estão em risco, ameaçadas com a fragmentação de habitats, o aumento da 

frequência de incêndios e furacões, as mudanças climáticas, a conversão agrícola, as maiores 

densidades populacionais e, também, a desertificação (MILES et al., 2006; BRANDEIS et al., 

2009; BASTIN et al., 2017). 

Em uma escala global, o conhecimento atual da extensão da cobertura de árvores e 

florestas em terras áridas é limitado. Isso é ilustrado por substanciais discordâncias espaciais 

entre mapas florestais globais recentes baseados em satélite (HANSEN et al., 2013; SEXTON 

et al., 2016) e pela escassez de estudos, em larga escala, de biomassa de terras secas 

(DURANT et al., 2012; BASTIN et al., 2017). 

No Brasil, as florestas secas ocupam aproximadamente 19% do território nacional e 

são denominadas, regionalmente, de Caatinga – que, em tupi guarani, significa "mata-branca" 

(GARIGLIO et al., 2010). Em geral, esse domínio de vegetação vem sofrendo crescente 

pressão antrópica, principalmente em consequência da remoção de lenha e do estabelecimento 

de pastagens e campos agrícolas (ALTHOFF et al., 2018), bem como, pela expansão urbana e 

industrial.  

A Caatinga, originalmente, cobria uma área de quase 1 milhão de km
2
, mas apenas 

cerca de metade desta área é, atualmente, coberta por vegetação lenhosa (GARIGLIO et al., 

2010; ALTHOFF et al., 2018). A biomassa florestal é uma das fontes de energia mais 

importantes nesta região, com uma colheita total de cerca de  

10 milhões de m
3
 de madeira por ano (GARIGLIO et al., 2010). Como resultado, mais de 

90% da área de cobertura florestal representa, atualmente, uma vegetação de floresta 

secundária sob regeneração como parte do ciclo de pousio da agricultura de corte e queima e 
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como parte do ciclo de regeneração da produção de lenha (GARIGLIO et al., 2010; 

SAMPAIO et al., 2010). 

A remoção da lenha é, comumente, seguida pela queima de resíduos florestais para o 

estabelecimento de campos agrícolas ou pastagens (SAMPAIO; SILVA, 2005), o que 

intensifica os impactos sobre o ciclo de carbono e nutrientes nestes ecossistemas (LIMA 

JÚNIOR et al., 2014; BRAND, 2017). Devido à grande demanda energética da população e 

da indústria, a extração de lenha é, frequentemente, realizada em ciclos curtos, que não 

permitem a recuperação da vegetação e podem afetar de forma adversa os processos do 

ecossistema (ALTHOFF et al., 2018). Portanto, é evidente que estudos sobre biomassa e 

estoque de carbono precisam ser desenvolvidos e aprimorados localmente para garantir a 

exploração sustentável, sobretudo, no desenvolvimento de metodologias de análises espaciais 

destas florestas como ferramentas norteadoras para a implementação de medidas mitigadoras 

frente às mudanças climáticas. 

Enquanto que, no Brasil, essas informações ainda são escassas, as estimativas de 

biomassa mais recentes na floresta seca em escalas pantropicais, com base em pesquisas de 

sensoriamento remoto, variam muito, de 105 Mg ha
-1

 para o ano de 2000 para 542 Mg ha
-1

 

para o ano de 2010, derivadas de uma amostra global de imagens de média resolução (MILES 

et al., 2006; BASTIN et al., 2017). Esta disparidade pode ser parcialmente explicada por 

diferenças nas características de dados de satélite (como resolução espacial), abordagens de 

mapeamento (como unidade de mapeamento) e definições de floresta (como limites de 

cobertura de árvore). Isto levou a grandes dúvidas sobre a confiabilidade das estimativas da 

área florestal global e a questões sobre a real contribuição das florestas para o ciclo global do 

carbono (BASTIN et al., 2017). 

A crescente preocupação ambiental com as mudanças climáticas relacionadas à 

manutenção de emissões de gases de efeito estufa na atmosfera fez crescer, na mesma 

proporção, a necessidade de se ter estimativas confiáveis de biomassa (CHAVE et al., 2005; 

BRANDT et al., 2018). Análises envolvendo estimativas de biomassa e carbono devem ser 

validadas em campo e são, geralmente, precedidas da realização de inventário florestal, que 

são estudos que visam reportar informações significativas de determinada vegetação em nível 

de micro e macroescala. Estas informações são fundamentais para o planejamento e 

manutenção do setor no cenário atual e, em específico, a quantificação da biomassa florestal. 

No entanto, há limitações para realização de um inventário completo dentro de um curto 

espaço de tempo (AVITABILE; CAMIA, 2018).  
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Solicitadas pelo protocolo de Kyoto para medidas de redução dos gases de efeito 

estufa, as estimativas precisas da capacidade do estoque de carbono florestal são cruciais tanto 

para entendimento do funcionamento das florestas como para o estudo do orçamento global 

de carbono terrestre (CROWTHER et al., 2015; ROOPSIND et al., 2018). A precisão nas 

estimativa de biomassa é considerada um dos aspectos mais importantes em estudo de 

biomassa florestal, devendo ser obtida de maneira mais próxima possível dos valores reais e 

sem custos excessivos, desta forma, não necessita abater árvores como o método direto, 

utiliza variáveis de fácil obtenção (por ex.: diâmetro, altura e densidade da madeira) em 

relações quantitativas e matemáticas (CHAVE et al., 2005; FELDPAUSCH et al., 2011; 

CHAVE et al., 2014; CALDERS et al., 2015). 

Na tentativa de redução de custos e tempo em grandes campanhas de inventário 

florestais para obtenção de dados, tem-se utilizado, cada vez mais, a aplicação de dados 

provenientes de sensores remotos orbitais para as estimativas de biomassa e estoque de 

carbono, uma ideia promissora que torna possível a integração de se avaliar a variabilidade 

espacial da floresta em uma escala regional de estoque e fluxo de carbono em extensas áreas 

(AVITABILE et al., 2011, 2016; ÁLVAREZ-DÁVILA et al., 2017; DUNCANSON; 

DUBAYAH, 2018). 

Considerado uma das mais bem sucedidas tecnologias de coleta automática de dados 

para o levantamento e monitoração dos recursos terrestres em escala global, o sensoriamento 

remoto tem sido uma alternativa discutida de inovação, seus dados vêm tornando-se a 

principal fonte na estimativa de biomassa florestal acima do solo (Above Ground Biomass – 

AGB), essenciais para modelar a quantificação de carbono (AVITABILE et al., 2011; 

GHOSH; BEHERA, 2018). 

O sensoriamento remoto tem sido uma alternativa discutida e, atualmente, já se tem 

algumas metodologias eficientes que estão sendo aplicadas para o levantamento da biomassa 

florestal. Deste modo, pode-se alcançar respostas viáveis que possibilitam as aplicações nas 

áreas de levantamentos de recursos naturais e mapeamentos temáticos, monitoração 

ambiental, detecção de desastres naturais, desmatamentos florestais, previsões de safras, 

cadastramentos multifinalitários, cartografia de precisão, defesa , vigilância e outras 

(BIJALWAN et al., 2010; AVITABILE et al., 2011; CASTILLO-NÚÑEZ et al., 2011; 

CASTILLO et al., 2012; FERRAZ et al., 2016; GONÇALVES et al., 2017; BROWN et al., 

2018). 

Dentre os métodos utilizados por meio de dados de sensoriamento remoto para estudos 

de estimativa de AGB em florestas, as principais tecnologias adotadas hoje são: Light 
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Detection and Ranging (LiDAR), radar e imagens ópticas passivas (CASTILLO et al., 2012; 

ESTORNELL et al., 2012; BACCINI; ASNER, 2013; DUNCANSON; DUBAYAH, 2018;). 

A tecnologia LiDAR constitui-se em um instrumento de sensoriamento remoto, e, em 

português, é conhecida como Sistema de Varredura a Laser (SILVA et al., 2017). O LiDAR 

tem se mostrado uma das alternativas mais eficientes para o inventário da biomassa 

florestal(BACCINI; ASNER, 2013; BAUWENS et al., 2016; PICARD et al., 2018). 

Apesar de o laser não ser uma nova tecnologia, sua utilização na aquisição de dados 

geográficos é relativamente recente. Não obstante, o emprego da tecnologia LiDAR apresenta 

grande potencial para aplicações florestais, em termos de sua capacidade de mobilização de 

uma grande quantidade de pontos com alta precisão e alta velocidade de aquisição de dados 

da estrutura vertical e horizontal das áreas florestais (BAUWENS et al., 2016; BASTIN et al., 

2018; PICARD et al., 2018). No entanto, estudos com esta tecnologia em vegetação de 

domínio Caatinga ainda são escassos e incipientes. 

A presente proposta de estudo fundamenta-se em obter estimativas de biomassa e 

carbono por meio de dados de inventário florestal convencional e tecnologia LiDAR em uma 

floresta seca no município de Floresta, Pernambuco. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

2.1 Florestas Tropicais Secas: definições 

As florestas tropicais secas, também conhecidas como TDFs (Tropical Dry Forests), 

são o tipo de cobertura terrestre mais extenso nos trópicos e um dos ecossistemas terrestres 

mais diversos e menos protegidos. Elas fornecem bens e serviços aos habitantes das regiões 

áridas e semiáridas, o que as torna especialmente importantes (MILES et al., 2006).  

A definição de florestas tropicais secas, em termos mais simples, sugere que estas 

podem ser consideradas tropicais secas quando ocorrerem em regiões tropicais com 

características de sazonalidade acentuada na distribuição de chuvas, resultando em vários 

meses de seca e, assim, ao desenvolverem-se sob tais condições climáticas, compartilham 

uma estrutura e fisionomia amplamente semelhantes (BULLOCK et al., 1995). 

As florestas tropicais secas podem, em um sentido amplo, ser definidas como um tipo 

de vegetação tipicamente dominado por árvores decíduas (com, pelo menos, 50% das espécies 

arbóreas presentes caracterizando-se como secas decíduas), no qual, a temperatura média 

anual é ≥ 25 
◦
C, com precipitação anual total variando entre 700 e 2000 mm, havendo três ou 

mais meses secos todos os anos (precipitação de < 100 mm/mês), e podendo haver inclusão de 

outras formas de tipos de vegetação em sua matriz como: savanas, costas, matas ciliares e 

manguezais (SANCHEZ-AZOFEIFA et al., 2005). 

A definição de limites para as florestas tropicais, globalmente, tem sido, relativamente, 

de caráter indiscutível se comparado a definição realizada para florestas secas e savanas 

(PENNINGTON et al., 2018).  

Em ecossistemas de florestas tropicais, as secas representam cerca de 42%. Ao mapear 

as florestas secas pelo mundo (Figura 1), Miles et al. (2006) verificou que a área total 

estimada das florestas era cerca de 1.048.700 km
2
, sendo que mais da metade (54,2%) das 

florestas secas remanescentes estavam localizadas na América do Sul, na América do Norte e 

Central (25,0%), na África (13,1%), na Eurásia (16,4%), na Australásia (insular) e no Sudeste 

Asiático (3,8%). 
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Figura 1 – Mapa de floresta tropical seca. Fonte: Miles et al. (2006) 

 

Já Portillo-Quintero e Sánchez-Azofeifa (2010), em um estudo da avaliação da 

extensão e conservação das florestas tropicais secas nos continentes americanos, verificaram 

valores que chegam a 519.597 km², 39% de sua extensão ocorre na América do Norte e 

Central, 51% na América do Sul e 9% nas ilhas do Caribe.  

 

2.1.1 Contexto histórico e atual 

As TDFs, desde o início dos tempos coloniais, foram consideradas a primeira fronteira 

no desenvolvimento econômico. Reconhecimento, em grande parte, advindo da fertilidade do 

solo. Assim, as TDFs são expostas a uma combinação de mudanças complexas de 

uso/cobertura da terra (desmatamento, extração de madeira, agricultura, pastagem e incêndios 

induzidos por humanos) (CASTILLO et al., 2012). 

Na década de 80, estas florestas eram as mais ameaçadas entre os principais tipos de 

florestas tropicais (JANZEN, 1988), visto que, na região mesoamericana, menos de 2% da 

floresta tropical seca (TDF) estava intacta para ser considerada digna de conservação (apenas 

0,09% das florestas da região mesoamericana recebiam proteção oficial) e, nos anos 2000, a 

situação não era diferente, visto que altas taxas de perda e degradação de florestas 

continuavam a ser registradas em muitos países tropicais, onde florestas secas eram presentes 

(FAO, 2001; MILES et al., 2006). 

O colapso das forças socioeconômicas, que impulsionaram a conversão das TDFs para 

campos agrícolas, resultaram no retorno de suas taxas mais altas, com campos antes usados 

para agricultura, agora, apresentavam-se cobertos por um mosaico de TDFs secundárias 

(CASTILLO et al., 2012). 

A taxa alarmante, com a qual as florestas tropicais foram sendo modificadas ou 

completamente destruídas, estimulou o interesse nestes ecossistemas. No entanto, diferente 

das florestas úmidas, há a necessidade de mais estudos no que diz respeito à composição 
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taxonômica, taxas de carbono, dados sobre biomassa e características relacionadas (por 

exemplo, crescimento e produtividade primária), estes últimos sendo de grande utilidade 

também para a avaliação do potencial de recursos e para o aprofundamento da nossa 

compreensão da função florestal, especialmente no que diz respeito ao clima e à sazonalidade 

(MURPHY; LUGO, 1986a). 

O bioma Caatinga, com vegetação tipo savana estépica, ocupa, aproximadamente, 

9,92% do território nacional brasileiro, distribuída entre os estados do Piauí, Ceará, Rio 

Grande do Norte, Paraíba, Pernambuco, Sergipe, Alagoas, Bahia e Minas Gerais, com área 

que cobre, aproximadamente, 844 mil km² (IBGE, 2004). O Ministério do Meio Ambiente 

(MMA) (BRASIL, 2019) considera que este bioma brasileiro é um dos menos protegidos, já 

que, aproximadamente, 8,82% de seu território está inserido dentro de unidades de 

conservação (UC). Gariglio et al. (2010) afirma que sua vegetação nativa recobre cerca de 

40% da área original do semiárido nordestino; contudo, a retirada das demais áreas ocorreram, 

principalmente, para uso na prática agrícola, pecuária extensiva e extração de lenha para fins 

energéticos.  

Além da grande importância social, este tipo de floresta apresenta grande importância 

ecológica, uma vez que se caracteriza pela alta complexidade e diversidade biológica, 

resultante da heterogeneidade de microambientes (mosaicos de vegetação) em função das 

mudanças ambientais em diferentes escalas temporais e espaciais (MURPHY; LUGO, 1986b; 

WHITMORE, 1990). Informações concisas sobre o estado de conservação e a alteração dos 

recursos florestais são fundamentais para o seu uso sustentável, sendo necessário realizar 

estimativas, principalmente, em florestas de países tropicais, que são constantemente 

submetidas a maiores taxas de mudança (BROWN, 1997).  

Até o início do século XX, ocorria uma séria insuficiência de conhecimento científico 

sobre a Caatinga, em que foi ignorada em relação ao ponto de vista de conservação e, 

também, dos estudos botânicos (VELLOSO et al., 2002; MORO, 2013). No entanto, veio a 

ser, nos últimos anos, certificada como uma região natural única, composta por diversas 

espécies endêmicas e com uma diversidade florística maior do que havia sido catalogado no 

século passado. 

 

2.2 Estimativas de carbono e biomassa em floresta tropical seca 

As estimativas de biomassa por meios de modelos alométricos auxiliam na avaliação 

das possibilidades energéticas e industriais, especialmente quando se objetiva a utilização de 

todos os componentes da árvore (raiz, fuste e galhos), bem como constatar o potencial dos 
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sistemas florestais para armazenamento e/ou sequestro de carbono da atmosfera (CHAVE et 

al., 2005; DIÉGUEZ-ARANDA et al., 2009; HIGUCHI et al., 2008; VIRGENS et al., 2017). 

As florestas tropicais são um importante recurso para os estoques do carbono global e 

fornecem cerca de 428 Gt de carbono, dividido em vegetação e solos, equitativamente (IPCC, 

2000). No entanto, o quantitativo de biomassa armazenada na vegetação, traz, 

consequentemente, incertezas, parte disto se deve à quantidade desconhecida de 

desmatamento, degradação, ambiguidade em definições de biomas e biomassas em estoque 

acima do solo nas florestas tropicais (BROWN, 1997; IPCC, 2000; HOUGHTON, 2005). 

Os modelos de biomassa para espécies de florestas tropicais secas surgem como 

ferramentas valiosas para formuladores de políticas e partes interessadas, como, por exemplo, 

na assistência de gerentes florestais na estimativa necessária de lenha ou estoques de carbono 

para o manejo sustentável (TESFAYE et al., 2016). 

Para a obtenção das estimativas de carbono e biomassa há dois métodos utilizados 

usualmente (SILVA, 2013): método direto, onde se realiza o abate de árvores e é tido como 

um processo trabalhoso e caro; e o método indireto, baseado na aplicação de modelos de 

regressão, previamente estabelecidos no método direto, utilizando variáveis de inventário (do 

diâmetro à altura do peito medido a 1,30 m do solo – DAP – e altura total das árvores – Ht), 

caracterizado por sua agilidade e rapidez, visto que se utilizam variáveis de fácil obtenção em 

campo.  

Na floresta tropical estacional seca, poucos são os estudos que apresentam equações 

de estimativas de biomassa aérea direta ou indireta e carbono para áreas, grupos de espécies, 

espécies ou para diferentes partes dos indivíduos (DALLA LANA, 2017).  

Um dos primeiros estudos que abordou a estimativa de biomassa em Caatinga, foi o de 

Kauffman et al. (1993), que buscou quantificar os efeitos do desmatamento e níveis variáveis 

de corte/gravidade do fogo na perda de nutrientes e redistribuição em uma segunda floresta 

tropical de crescimento seco (Caatinga), em Serra Talhada, Pernambuco, onde encontrou uma 

biomassa total de 74 Mg ha
-1

 sem separação de estrutura (tronco, galhos e folhas dos 

indivíduos) da queima, por meio de método não- 

-destrutivo. 

Sampaio et al. (1998), dando continuidade aos estudos de Kauffman et al. (1993) e 

Sampaio et al. (1993), na mesma área de estudo em Serra Talhada, avaliou os efeitos do corte 

da vegetação nas densidades, biomassas aéreas e número de indivíduos sob três diferentes 

intensidades de combustão, após dois e seis anos de intervenções. Por meio de método não-

destrutivo (modelo alométrico de regressão), Sampaio et al. (1998) obtiveram biomassas 



21 
 

estimadas para área sem atividade de queima, nos períodos de dois e seis anos, de 6,7 Mg ha
-1

 

e 29,7 Mg ha
-1

, respectivamente. Para as áreas que apresentaram maior incidência de queima, 

as biomassas encontradas, para os dois períodos de tempo, foram de 3,6 Mg ha
-1

 e 16,8 Mg 

ha
-1

, respectivamente. 

O valor de biomassa da área sem atividade de queima, no período de seis anos, obtido 

por Sampaio et al. (1998) corrobora com o encontrado por Virgens et al. (2017), que, ao 

avaliar os estoques e distribuição de biomassa aérea das espécies florestais de maior 

densidade populacional e, em concomitância, avaliar o potencial de utilização do fator de 

expansão de biomassa (FEB) médio para estimação de biomassa em área de Caatinga arbórea, 

obteve um valor de 29,2 Mg ha
-1

 de biomassa aérea total em Contendas do Sincorá (FLONA), 

Município de Contendas do Sincorá, Bahia, a partir do método direto (abate das árvores) de 

quantificação de biomassa. Além disso, separaram as biomassas por compartimento, 

evidenciando o tronco das árvores com a maior representatividade (73,94%), seguido dos 

galhos com 25,5% na distribuição de biomassa. 

Em estudo ocorrido no Ceará que objetivou quantificar os estoques de biomassa e 

carbono em Floresta Tropical Seca (FTS) e suas alterações após a mudança de uso e cobertura 

da terra, Rosa (2018) encontrou, por meio da equação alométrica de potência, uma estimativa 

de biomassa aérea total variando entre 1,2 Mg ha
-1

 a 56,51 Mg ha
-1

, com uma pequena 

capacidade de estoque em área que foi alterada para uso de pastagem (2,6 Mg ha
-1

 ) e altas 

capacidades de estoque nas áreas de vegetação nativa (Caatinga densa = 56,51 Mg ha
-1

 e 

Caatinga aberta = 28,2 Mg ha
-1

). Em estudos para a estimativa de biomassa em Caatinga, 

Amorim et al. (2005), por meio de modelos alométricos, encontraram biomassas variando 

entre 20 e 25 Mg ha
-1

 , na Estação Ecológica do Seridó, no Rio Grande do Norte e, mediante 

tais informações, caracterizaram a região do Seridó com a tipologia de Caatinga aberta com 

baixa biomassa aérea. 

 Sampaio e Freitas (2008) concluem que as biomassas aéreas da vegetação nativa do 

semiárido variam de 2 a 160 Mg ha
-1

, esta informação complementa  

Tiessen et al. (1998), que, por meio de levantamento bibliográfico, inferiu que, na Caatinga, a 

biomassa arbórea varia de 5-10 Mg ha
-1

 em formações abertas e de 50-100 Mg ha
-1

 em 

formações fechadas. Embora a amplitude de biomassa encontrada pelos estudos não seja 

grande, ela ocorre devido às condições em que a vegetação de Caatinga se encontra. Se forem 

condições ambientais mais favoráveis, a biomassa total varia entre 50-150 Mg ha
-1

 e, se as 

condições ambientais obtiverem nível mais limitado e forem menos favoráveis, a amplitude 

da biomassa varia de 20-80 Mg ha
-1

 (SAMPAIO, 2010). 
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Alternativas de métodos indiretos nos estudos da quantificação da biomassa e do 

estoque de carbono florestal são o uso de técnicas de sensoriamento remoto, tais como: 

processamento digital de imagens de satélite e LiDAR. 

A capacidade do LiDAR (Light Detection and Ranging) por meio de feixes de laser de 

penetrar no dossel da floresta, tornou-o uma fonte de dados para caracterização da estrutura da 

floresta vertical (WHITE et al., 2013) e uma ferramenta útil no aprimoramento de técnicas de 

obtenção de informações dendrométricas da floresta (altura, diâmetro, volume, área basal, 

altura e diâmetro de copas) (PEINHOPF, 2012).  

A biomassa acima do solo não pode ser medida diretamente por qualquer sensor do 

espaço, no entanto, parâmetros derivados de distribuição de dados LiDAR podem ser 

utilizados para estimar a biomassa florestal, apresentando forte potencial em seu 

monitoramento com precisão. (ESTORNELL et al., 2011; SUN et al., 2011; FAYAD et al., 

2016) 

Diversos estudos de estimativa da biomassa florestal mostram resultados promissores 

com aplicação da tecnologia LiDAR, a partir de seus atributos estatísticos descritivos como 

altura média, percentis de altura e derivados comparáveis (NELSON et al.,1988; LEFSKY et 

al., 1999; MEANS et al., 1999;  PATENAUDE et al., 2004; SILVA, 2013; SILVA et al., 

2013; LATIFI et al., 2015; FAYAD et al., 2016). 

Neste sentido, na estimativa de biomassa em florestas tropicais secas na península de 

Yucatan, México, Hernandez-Stefanoni et al. (2015) obteve resultados semelhantes entre as 

médias de biomassa foliar e as obtidas por meio da LiDAR. Já Estornell et al (2011), ao 

realizar a estimativa da biomassa arbórea de espécies típicas de floresta mediterrânea por 

dados LiDAR aerotransportados, verificou que, a partir de uma alta densidade de dados 

LiDAR associada ao modelo digital do terreno (MDT) com erro baixo, é possível obter a 

estimativa de biomassa arbórea em pequenas áreas com R² podendo alcançar valores de 0,73. 

A utilização direta dos dados LiDAR na modelagem de parâmetros florestais é, em 

parte, restringida por sua grande quantidade de dados, uma vez que o número de métricas 

pode chegar a centenas de variáveis. Assim, após a coleta de dados, é necessário o cálculo de 

métricas espaciais, para, então, serem utilizadas para a obtenção de equações de predição. O 

grande número de variáveis poderia, teoricamente, melhorar a precisão dos modelos, no 

entanto, para uma interpretação mais fácil, o uso de modelos com menos variáveis são mais 

práticos (NÆSSET, 1997; ZHAO et al., 2009; MURPHY et al., 2010; GÖRGENS et al., 

2015b). 
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A variável altura total (Ht), quando obtida por dados do LIDAR aerotransportado, 

ganha importância e praticidade; e, quando obtida pelo processamento da nuvem de pontos, 

pode ser incorporada nos modelos alométricos, assim que realizada a sua normalização e 

exclusão do conjunto de pontos flutuantes acima do dossel da floresta, para evitar 

superestimativas (FIGUEIREDO, 2014). 

 Em estudo realizado na região do Vale do Paraíba, São Paulo, Macedo (2009) 

comparou dados de LiDAR aos mensurados em campo para plantios clonais de Eucalyptus , 

onde encontrou nível de precisão superior a 90% para volume, altura, diâmetro e número de 

fustes e de 80% para área de copa. Já Dean et al. (2009), em estudo no sudeste da Louisiana, 

ao associar a altura das árvores obtidas com o LiDAR à altura de copa viva no dossel de 

floresta de Pinus, por meio da distribuição de probabilidade Weibull truncada, concluiu que 

os erros não diferiam quando  

comparados às observações de campo.  

Em estimativas de estoque de carbono na biomassa aérea florestal com o uso da 

tecnologia LiDAR em plantações de Eucalyptus spp., Silva (2013) verificou que a estimativa 

do carbono total  com modelo composto por cinco variáveis de classes das métricas do 

LiDAR (Intensidade, Altura e densidade de copa), aproximou-se dos valores observados e nas 

relações entre os valores de carbono observado em campo versus os estimados pela validação 

o modelo, mostrou-se altamente estável e as variáveis independentes apresentando o 

coeficiente de determinação ajustados (R²ajd) com um poder explicativo em torno de 89%. 

A partir de estudos que já foram realizados com dados LiDAR, pode-se ver seu uso 

amplo na área florestal, no entanto, sempre levando-se em consideração de que forma, com 

que objetivos os dados serão utilizados e com que precisão poderão ser úteis ao resultado 

esperado. 

 

2.3 Sensoriamento remoto – Tecnologia LiDAR 

2.3.1 Princípios 

O LiDAR é um método de geração de informações tridimensionais com alta resolução 

(Figura 2) sobre a forma e características de superfície da Terra e é bastante empregado em 

coleta de dados de elevação (NOAA, 2012; WHITE et al., 2013) 
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. 

Figura 2 – Tecnologia LiDAR em funcionamento. Fonte: Directions Magazine (2014). 

A aquisição de dados por meio da tecnologia LiDAR é baseada nos princípios 

utilizados no sistema de RADAR, com a diferença de que, ao invés do uso de ondas de rádio 

para localizar os objetos de interesse, são emitidos pulsos laser. 

Os sistemas LiDAR utilizam-se da emissão de pulsos laser de uma plataforma com 

uma elevada frequência de repetição, podem ser obtidos à noite por configurarem um sistema 

ativo, assim, não precisam da iluminação solar ativa (JENSEN, 2009; GIONGO et al., 2010). 

Dentre as plataformas de emissão dos lasers, temos: 

 Orbital: o laser é acoplado a um satélite para a emissão dos pulsos, um exemplo de 

aplicação neste tipo de plataforma é o sensor GLAS (Geoscience Laser Altimeter 

System) que, a bordo do satélite ICE, chega a alcançar 65 metros e adquire 

informações sobre topografia e estrutura vertical da vegetação. 

 Aérea (Airborne Laser Scanning – ALS): ao utilizar uma aeronave para uma 

perspectiva distante e acima do solo, permite uma cobertura de larga escala de 

superfície com a medição vertical e horizontal de elevada precisão, chega a cobrir 

até 50 km² por hora (ZONETE, 2009; NOAA, 2012; GÖRGENS et al., 2014). 

 Terrestre (Terrestrial Laser Scanning – TLS): é um scanner rotativo montado em 

uma plataforma elevada, permite rápida coleta de nuvens de pontos, representa a 
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posição 3D das superfícies e objetos no campo de visão do scanner, incluindo a 

vegetação herbácea. 

O instrumento LiDAR consiste em um sistema de controle, um transmissor e um 

receptor e, nas plataformas aéreas, é composto, segundo Jensen (2009) e Giongo et al. (2010), 

por: 

 Sensor Laser: que, essencialmente, registra o tempo entre o sinal emitido e o sinal 

recebido de um determinado ponto. 

 Sistema Inercial de Navegação (Inertial Navigation System – INS): utiliza uma 

Unidade de Medição Inercial que contém um arranjo de sensores inerciais com 

acelerômetros e giroscópios (roll, pitch e yaw) para o fornecimento de informações 

precisas sobre a orientação da antena do LiDAR. 

 GPS Diferencial (Differential Global Positioning System – DGPS): baseado no uso 

de um receptor GPS na plataforma aerotransportada e uma  

estação-base terrestre, ambos trabalhando em conjunto para a determinação da 

posição da plataforma aerotransportada durante a aquisição de cada um dos pontos 

(Figura 3). 

Figura 3 – Representação de sistema LiDAR em uma aeronave tripulada. Fonte: Fancher 

(2012). 

2.3.2 Pulsos de Luz Laser 

Nos Sistemas LiDAR, a emissão de pulsos de luz laser desloca-se à velocidade da luz 

(c = 3 x 10
8
 m s

-1
), com uma elevada frequência de repetição e pode chegar a até 100.000 

pulsos por segundo, concomitante, o sensor mede o tempo de retorno do sinal laser entre a 
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plataforma e os alvos (JENSEN, 2009; GIONGO et al., 2010; SILVA, et al. 2013). De acordo 

com Boland et al. (2004) o cálculo do tempo de percurso de um pulso de luz (t) é obtido por 

meio da Equação 1: 

   
 

 
  (

 

 
)                                                                                                      (Eq. 1) 

Em que: R = distância entre o sensor LiDAR e o objeto; c = velocidade da luz (3 x 10
8
 m s

-1
). 

Os pulsos, advindos de uma aeronave, são diretamente enviados em direção ao 

terreno; sua área de cobertura laser instantânea tem formato aproximadamente circular com 

cerca de 30 cm de diâmetro, variando conforme a altitude do instrumento LiDAR e o ângulo 

de envio (JENSEN, 2009). 

 

2.3.3 Dados LiDAR 

A aeronave, na linha de voo, direciona pulsos laser no terreno por um espelho de 

varredura (conjunto óptico de lentes e espelhos) que tem como função orientar os pulsos e, 

sequencialmente, recebe os sinais de retorno e direciona-os para o receptor. O GPS a bordo 

envia a posição da plataforma a cada impulso do laser enviado, que é registrado juntamente 

com a direção de propagação do impulso de luz a partir da unidade de medição inercial , 

caracterizada como altamente sensível, ligada ao sistema óptico de orientação do feixe. 

(BALTSAVIAS, 1999; JENSEN, 2009; GÖRGENS et al., 2015a). 

A energia transmitida é retroespalhada em direção à aeronave e registrada. Toda a 

energia contida em um único pulso de saída pode gerar um ou vários retornos, a quantidade 

deles pode variar conforme a presença de materiais que provoquem um relevo local dentro 

da área de cobertura laser instantânea (por ex.: grama, folhas, galhos ou pequenas rochas). 

Assim, a cada retorno, uma camada é gerada do primeiro até o último (JENSEN, 2009; 

GÖRGENS et al., 2015a), como pode ser visualizado na figura 4 abaixo: 
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Figura 4 – Representação dos retornos de pulso laser na vegetação. Fonte: Adaptado de 

Humboldt State University (2017). 

Em uma área florestada, captada pelo LiDAR, o pulso é, parcialmente, refletido pelo 

topo das árvores e o dossel é penetrado pelo restante do sinal, sendo refletido ao interagir com 

galhos e folhas até ser, totalmente, refletido ao interagir com o solo (MARTINS, 2015). No 

entanto, em áreas de florestas muito densas, o sinal, ao interagir com os troncos das árvores, 

pode ser totalmente refletido antes de atingir o solo. 

 

2.3.4 Pós-processamento de dados LiDAR 

Com o sobrevoo finalizado e obtidos os dados GPS das unidades de medição inercial e 

os pulsos recebidos com um único retorno ou múltiplos (retorno intermediário e retorno final), 

estes dados devem ser transformados em valores digitais de elevação com localizações 

especificas tridimensionais (x, y, z) da superfície na Terra. 

Esse pós-processamento necessita de realização por meio de um software que 

permitirá associar os seguintes dados (JENSEN, 2009): 

1) A posição x, y, z da antena LiDAR (DGPS). 

2) A orientação dos giroscópios roll, pitch e yaw da antena LiDAR (das unidades 

de medição inercial). 

3) A informação de cada retorno LiDAR sobre a distância (range), identificando-

o por um conjunto de coordenadas de latitude, longitude e altitude (x, y, z). 

O pós-processamento resulta em uma nuvem de pontos (masspoint) com coordenadas 

tridimensionais e valores de intensidade associados com cada arquivo de retorno do pulso de 

luz laser, distribuídos, na paisagem, em variadas densidades (Figura 5). As áreas que não 

apresentam nenhum retorno do LiDAR são conhecidas como data void. 

Os dados de saída têm formato binário compacto de coordenadas WGS84, podem ser 

convertidos para coordenadas UTM e/ou em formatos ASCII, que possibilitam que sejam 

acessados em um SIG (Sistema de Informações Geográficas). O conjunto de dados LiDAR 

pode ser fornecido com especificações do usuário (hora do dia, intensidade e coordenadas – x, 

y ou z). 

2.3.5 Produtos do LiDAR 

 

2.3.5.1 Nuvem de Pontos 
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A partir da nuvem de pontos, tem-se informação tridimensional que permite 

proporcionar a geração de outros dados como o Modelo Digital de Elevação (MDE) e seus 

derivados: Modelos Digitais de Superfície (MDS), Modelos Digitais de Terrenos (MDT) e 

Modelos Digital da altura das copas (Canopy Hieght Models – CHM), além das métricas de 

elevação, parâmetros estatísticos relacionados à elevação da nuvem de pontos. 

 

Figura 5 – Representação da nuvem de pontos LIDAR dos dados obtidos em área do presente 

estudo. 

 

2.3.5.2 Modelos Digitais de Elevação (MDE) 

Os MDE são representações em meio digital da configuração espacial de altitude 

numa área, descrevem a distribuição espacial de uma característica do terreno. O sistema de 

varredura a laser permite o desenvolvimento de MDEs com alta precisão. Os MDEs contêm 

as informações de vegetação e edificações e se dividem em: 

 

 Modelos Digitais de Superfície (MDS) 

Os MDS permitem representar a superfície do solo e tudo o que está sobre ele, como 

árvores, arbustos, pessoas, prédios, infraestruturas e outros elementos da paisagem (Figura 6). 

Dentre as suas principais aplicações, estão a extração da altura e biomassa da vegetação, o 

mapeamento da vegetação, o estudo da cobertura e o uso do solo etc (JENSEN, 2009; 

GÖRGENS et al., 2014). 
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Para a criação do MDS com dados LiDAR, utiliza-se a interpolação ponderada pelo 

inverso da distância, criando, assim, uma grade (raster) com valores de elevação a partir dos 

retornos localizados no ponto mais alto da nuvem (JENSEN, 2009). Para melhor visualização 

e realce do terreno, pode-se usar um algoritmo de sombreamento do relevo, a qualidade de um 

MDS relaciona-se à exatidão e ao nível de detalhamento requerido da superfície. 

 

Figura 6 – Representação de Modelo Digital de Superfície obtido em área do presente estudo. 

 

 Modelos Digitais de Terrenos (MDT) 

Os MDTs representam o solo nu, podem ser de forma regular (grid regular com 

células de igual dimensão) ou irregular (rede irregular de triângulos – TIN). Dentre suas 

aplicações, destacam-se a modelagem hidrológica, a visualização do planejamento da 

paisagem e o monitoramento de ambiente (GÖRGENS et al., 2014). 

Quando se utiliza dados de levantamentos lasers aerotransportados para a criação de 

MDTs, extraem-se, sistematicamente, os pontos com primeiro intermediário e/ou último 

retornos provenientes de árvores, grama e arbustos, restando somente os pontos localizados na 

parte mais baixa da nuvem LiDAR. 

Para a extração dos pontos, segundo Jensen (2009), são necessários os seguintes 

procedimentos: 

1) Filtragem Semiautomática: para a extração da vegetação, usa-se, de forma 

sistemática, um filtro que identifica os pontos como superfície desnuda do terreno, arbustos, 

árvores e/ou estruturas feitas pelo homem em cada ponto, caracterizando-os quanto sua 

elevação e associando-os aos seus n vizinhos mais próximos.  
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2) Edição Manual dos Pontos: refinamento dos pontos que não foram extraídos 

nos procedimentos de filtragem semiautomática. É realizado por meio da observação 

tridimensional dos conjuntos de pontos ou da superposição dos pontos de coleta a uma 

fotografia aérea retificada, o resultado desta edição é utilizado para criar o MDT. 

O formato de saída do MDT é grid (raster) com representação ordenada da superfície, 

dividida em celular de igual dimensão (Figura 7). Do mesmo que o MDS, o MDT tem sua 

qualidade relacionada à exatidão e ao nível de detalhamento exigidos. 

Figura 7 – Representação de Modelo Digital de Terreno obtido em área do presente estudo. 

 Modelo Digital das alturas das Copas (Canopy Hieght Models – CHM) 

O CHM é semelhante ao MDS, mas representa os valores em coordenada Z para a 

altura dos objetos presentes em uma nuvem de pontos LiDAR em vez da elevação, é 

conhecido também por modelos digitais de superfície normalizados (normalized Digital 

Surface Models – nDSM) (SILVA, 2013). 

A diferença entre os modelos derivados do Modelo Digital de Elevação pode ser 

verificada na Figura 8. 
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Figura 8 – Representação dos modelos derivados do modelo digital de elevação (MDE). 

A) modelo digital desuperfície (MDS); B) modelo digital de terreno (MDT) e C) modelo 

digital de altura copa (CHM). Fonte: SILVA (2013). 

 

2.3.5.3 Métricas 

Entre os resultados do processamento da nuvem do LIDAR, tem-se a extração das 

métricas, estatísticas que atuam em diversas finalidades, dentre elas: caracterização da 

estrutura vertical e horizontal da área estudada, parametrização da forma de árvores 

individuais, modelagem de variáveis florestais de interesse por meio da abordagem baseada 

em área etc (GÖRGENS et al.,2014). 

As métricas dividem-se em: 

 Métricas de contagem: referentes à aferição de qualidade da nuvem de pontos. 

 Métricas de elevação ou altura: associadas a coordenadas de posicionamento 

vertical dos pontos na nuvem, dividindo-se posição, dispersão e proporção. 

 Métricas de intensidade do retorno: relacionadas com energia eletromagnética 

refletida pelos objetos interceptados pelo pulso de luz laser. 

 Métricas topográficas: servem com o propósito de auxiliar na qualificação do 

MDT por meio dos valores de elevação (dados de declividade, aspectos da face e índices de 

radiação solar com base na exposição do terreno). 
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Logo, no pós-processamento dos dados LIDAR, produz-se uma nuvem de pontos 

que permite gerar muitos outros dados que podem levar às mais variadas aplicações. Desta 

forma, são estas capacidades únicas que vêm fazendo o sistema LIDAR uma tecnologia útil 

no sensoriamento remoto para monitoramento florestal e uma fonte potencial de 

informações da estrutura da vegetação (GÖRGENS et al., 2015a).  

 

2.3.6 Acurácia dos dados 

Para a tecnologia LiDAR, tornou-se, cada vez mais, necessário o uso de padrões de 

acurácia para a determinação da confiabilidade dos seus produtos, já que por parte da 

comunidade científica, devido ao fato de ser uma ferramenta relativamente nova, houve um 

certo ceticismo se comparada com os dados de levantamentos tradicionais in situ e da 

fotogrametria (JENSEN, 2009).  

Os dados derivados da tecnologia LiDAR têm sua qualidade analisada por dois tipos 

de acurácia: a relativa, quando se emprega os próprios dados no controle de qualidade, ou a 

absoluta, quando se faz o uso de dados externos independentes (LÓPEZ, 2013). 

É importante abordar duas vertentes a respeito dos fatores influenciadores dos dados 

obtidos pelo LiDAR. O primeiro é relacionado ao equipamento e o seu uso e, o outro é o fator 

externo quanto às características de seus alvos.  

A acurácia dos dados provenientes do LiDAR sofre influência de erros aleatórios e 

sistemáticos originados na integração do sistema de posicionamento GNSS (Global 

Navigation Satellite System), do sistema de navegação  IMU (Inertial Measurement Unit) e 

nas medidas angulares dos espelhos e das distâncias provenientes do dispositivo de varredura 

laser, resultando em dados, independentemente, georreferenciados com desalinhamentos 

angulares e deslocamentos entre as nuvens de pontos 3D relativas a cada faixa de voo de 

recobrimento de uma área da superfície física pelo sistema LiDAR (DRESCH; SANTOS, 

2015). Para a remoção e quantificação destes erros, é necessário o ajustamento de faixas, 

procedimento utilizado pelos produtores dos dados LiDAR. 

A questão da natureza do alvo e sua influência na acurácia da elevação obtida pelo 

LiDAR é levantado por Jensen (2009) que dá como exemplos de influência a cobertura do 

solo, a declividade e condições de presença/ausência de folhagem. 
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CAPÍTULO 1 

ESTIMATIVA DE BIOMASSA EM FLORESTA TROPICAL SECA: UMA 

ABORDAGEM SOBRE EQUAÇÕES GENÉRICAS 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

As florestas tropicais secas são um grande reservatório de biomassa viva acima do 

solo, desempenham um papel fundamental no ciclo global do carbono e são amplamente 

reconhecidas como um dos principais ecossistemas que servem como barreira à desertificação 

(ABICH et al., 2018; GUHA et al., 2018; SALINAS-MELGOZA et al., 2018). Os esforços 

atuais para quantificar os estoques globais de biomassa e carbono acima do solo, nessas 

florestas, compreendem a dinâmica e a produtividade (WAGNER et al., 2014; AVITABILE 

et al., 2016; ALTHOFF et al., 2018), avaliam o potencial de conservação para mitigar as 

mudanças climáticas (SALIS et al., 2006; BASTIN et al., 2017) e examinam as relações de 

função ecossistêmica da biodiversidade (CHAVE et al., 2005; 2014; HILTNER et al., 2018). 

Todos esses casos dependem, quase que exclusivamente, de estimativas robustas de 

armazenamento de carbono e biomassa acima do solo (AGB). 

Um grande esforço vem sendo desenvolvido por pesquisadores ao empregar técnicas 

de sensoriamento remoto para estimar a biomassa em florestas tropicais (BACCINI; ASNER, 

2013; AVITABILE et al., 2016; KACHAMBA et al., 2017; JUCKER et al., 2017; 2018; 

BOUVET et al., 2018; GONZALEZ de TANAGO et al., 2018), embora ainda seja comum o 

AGB ser estimado em níveis locais e pantropicais por modelos alométricos a partir de 

inventários tradicionais (SAMPAIO et al., 2010; CHAVE et al., 2014; SULLIVAN et al., 

2018). 

É, portanto, correto afirmar que a obtenção da biomassa por meio de modelos 

alométricos é, substancialmente, importante nos inventários florestais (por exemplo 

AVITABILE; CAMIA, 2018; GONZALEZ de TANAGO et al., 2018), principalmente para 

as áreas de florestas secas desmatadas, pois, além de dar suporte para estimativas da dinâmica 

de carbono local (ALTHOFF et al., 2018), fornece informações para a compreensão da 

concentração em diferentes escalas continentais (CHAVE et al., 2005; 2014). 

No entanto, em florestas tropicais secas, os modelos alométricos que relacionam a 

biomassa apenas com o diâmetro da árvore podem ter um desempenho ruim nas previsões de 

biomassa (NÁVAR et al., 2013; CHATURVEDI; RAGHUBANSHI, 2015), principalmente 

quando comparados com modelos que incluem a altura da árvore e/ou densidade básica da 
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madeira (ALI; MATTSSON, 2018) e são parametrizados em escalas locais, regionais ou 

continentais (CHAVE et al., 2014; ABICH et al., 2018). De acordo com Sullivan et al.(2018), 

existem três motivos pelos quais essas relações alométricas simples tendem a gerar 

estimativas enviesadas.  

Em primeiro lugar, a faixa completa de diâmetros locais pode não ser amostrado, o 

que significa que as equações derivadas localmente extrapolam o intervalo de dados usado 

para treiná-los (ELITH; LEATHWICK, 2009); em segundo lugar, as relações não-lineares, 

como AGBs individuais máximos, podem não ser evidentes em conjuntos menores de dados 

de treinamento (DUNCANSON et al., 2015) e, em terceiro lugar, as equações podem ser 

excessivamente influenciados por outliers (árvores que são incomumente altas ou curtas para 

seu diâmetro). 

Os dados de densidade básica da madeira e da altura das árvores são componentes 

importantes desta relação alométrica, pois a biomassa está, diretamente, ligada à gravimetria 

da madeira e é, parcialmente, uma função de seus volumes, que é uma função de sua altura, 

área basal e conicidade do tronco (CHAVE et al., 2005; SULLIVAN et al., 2018). Muito 

embora a obtenção da densidade básica da madeira e da altura das árvores, nos inventários 

florestais, não seja uma tarefa fácil (LARJAVAARA; MULLER-LANDAU, 2013; BASTIN 

et al., 2015), a incorporação de um parâmetro que relacione essas variáveis é conhecida por 

melhorar, marcadamente, as estimativas de biomassa de árvore individual em escalas locais 

(SAMPAIO; SILVA, 2005; SAMPAIO et al., 2010; LIMA et al., 2017; DALLA-LANA et al., 

2018), e também tem um efeito substancial em escalas pantropicais (FELDPAUSCH et al., 

2012; SULLIVAN et al., 2018). Como resultado, na prática, isso pode levar à incorporação 

dessas variáveis no monitoramento de carbono em programas de Redução de Emissões 

decorrentes do Desmatamento e da Degradação de florestas- REDD+ (PELLETIER et al., 

2017; SULLIVAN et al., 2018). 

Vários modelos pantropicais foram, portanto, desenvolvidos para estimar a biomassa 

em florestas tropicais secas, sendo empregados modelos que relacionam a biomassa apenas 

com o diâmetro (BROWN et al.,1989; BROWN et al., 1997; NÁVAR, 2015); diâmetro, altura 

e densidade básica (CHAVE et al., 2005); e, mais recentemente, modelos baseados no clima 

(CHAVE et al., 2014). No entanto, pode-se esperar que essas relações variem em várias 

escalas ambientais e espaciais (CREZEE, 2015; UBUY et al., 2018), sugerindo que mesmo 

esses modelos pantropicais ou locais desenvolvidos carecem da sofisticação necessária para 

muitas aplicações (RUTISHAUSER et al., 2013). 



46 
 

Além disso, seria muito útil entender, em geral, como a densidade básica e a altura da 

árvore afetam a confiabilidade de modelos em escala local em floresta tropical seca brasileira. 

Em particular, ecologistas e profissionais, com o objetivo de obter melhor precisão das 

estimativas de biomassa florestal, beneficiar-se-iam do(s) conhecimento(s) de que os modelos 

derivados localmente superam, consistentemente, os regionais e pantropicais, principalmente 

quando verificada a importância da medição da densidade básica e da altura da árvore. 

Este trabalho foi desenvolvido com o intuito de gerar uma equação genérica local para 

previsão de biomassa acima do solo em floresta seca no Nordeste do Brasil. Os objetivos 

específicos foram (1) examinar como as equações derivados do local afetam os erros de 

previsão e (2) testar diferentes modelos pantropicais aos dados locais para verificar a melhoria 

de previsão de biomassa quando um modelo local não está disponível para áreas com e sem 

alteração em sua estrutura. 

 

2 MATERIAL E MÉTODOS 

2.1 Área de estudo e dados coletados 

 Os dados utilizados no presente estudo foram coletados a partir de árvores colhidas em 

uma área submetida ao manejo florestal (ALVES JÚNIOR, 2010), localizada no município de 

Floresta (Figura 1), estado de Pernambuco (8°30’37”S e 37°59’07” W). A vegetação é, 

predominantemente, de Caatinga (floresta tropical seca), caracterizada por vegetação 

arbustivo–arbórea, com presença de cactáceas e estrato herbáceo (IBGE, 2012). 



47 
 

 

Figura 1 - Recobrimento e delimitação da área de estudo (A, B e D) e foto do perfil em Floresta (C) 

submetida ao manejo florestal, no sertão de Pernambuco, Brasil. 

 

O clima, segundo a classificação de Köppen, é do tipo BSh, semiárido quente, 

apresentando precipitação média anual de, aproximadamente, 400 a 500 mm, com período 

chuvoso de janeiro a abril, e temperatura média anual de 26,1 °C. O município possui uma 

área de e 3.690,3 km² e uma altitude média variando de 300 a 1.050m (EMBRAPA, 2001). 

De acordo com Alves Júnior (2010), foram mensurados o peso verde acima do solo 

(fuste e galhos), alturas total e comercial, diâmetro da base (0,30 cm do nível do solo) e 

diâmetro da altura do peito (1,30 cm do nível do solo) de 507 árvores distribuídas em 14 

espécies e 12 gêneros (Tabela 1). 

As árvores foram colhidas com um diâmetro mínimo na base do caule (Db) de 1,9 cm, até o 

máximo encontrado na área e cobriram uma ampla faixa de amostragem para diâmetro e 

alturas. Neste estudo, foram considerados os valores locais de densidade da madeira das 

espécies obtidos por Montoya (2017),e, quando não disponíveis, foi consultado o banco de 

dados global (CHAVE et al., 2014), disponível em: 

https://datadryad.org/handle/10255/dryad.235. Apesar da falta de dados suficientes, vários 

estudos recomendam a densidade média de madeira em nível de gênero para avaliação de 

biomassa (HENRY et al., 2011; UBUY et al., 2018). 

https://datadryad.org/handle/10255/dryad.235
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Tabela 1 – Características dendrométricas de espécies arbustivo-arbóreas usadas para 

desenvolver equações de biomassa local em floresta tropical seca, no semiárido 

pernambucano, Brasil. 

Espécies N WD 
Db(cm) 

 
Ht(m) 

 
Peso verde (kg) 

Mín Médio Máx 
 

Mín Médio Máx 
 

Mín Médio Máx 

Anadenanthera colubrina var. cebil (Griseb.) Altschul 17 0,79 2,55 8,57 18,78 
 

3,20 5,61 8,00 
 

1,30 44,16 145,00 

Aspidosperma pyrifolium Mart. 45 0,74 2,07 4,60 9,55 
 

2,50 3,84 5,40 
 

0,50 7,92 52,00 

Bauhinia cheilanta (Bong). Steud. 19 0,79 1,91 2,25 3,18 
 

2,10 3,11 4,20 
 

0,15 0,77 2,00 

Cnidoscolus phyllacanthus (Müll. Arg.) Pax & L. Hoffm. 5 0,55 7,32 12,29 17,19 
 

5,80 6,58 7,60 
 

17,00 71,90 132,00 

Commiphora leptophloeos (Mart.) J.B. Gillett 7 0,39 6,37 17,37 27,37 
 

4,20 6,30 8,30 
 

17,00 215,71 536,00 

Croton spp. 68 0,59 1,91 2,58 6,37 
 

2,00 3,27 5,20 
 

0,25 1,55 11,00 

Jatropha mollissima Muell. Arg. 5 0,29 2,23 3,18 4,77 
 

2,00 2,82 3,20 
 

0,50 2,18 4,00 

Manihot glaziovii Muell. Arg. 4 0,38 4,14 7,64 11,78 
 

4,40 5,60 7,80 
 

8,40 19,23 36,50 

Mimosa ophthalmocentra Mart. ex Benth. 81 0,71 1,91 3,33 5,09 
 

3,00 3,89 5,40 
 

0,30 3,72 16,00 

Mimosa tenuiflora (Willd.) Poir. 22 1,12 2,23 7,22 16,87 
 

3,20 5,43 9,10 
 

1,50 26,90 149,00 

Piptadenia stipulacea (Benth.) Ducke 21 0,74 2,07 3,93 7,00 
 

3,40 5,24 8,80 
 

0,50 6,87 23,00 

Poincianella bracteosa (Tul.) L.P.Queiroz 202 0,99 1,91 4,96 14,48 
 

2,10 4,02 6,80 
 

0,50 8,35 45,00 

Erythrostemon calycina (Benth.) L.P.Queiroz 3 1,01 2,23 2,33 2,55 
 

3,40 3,57 3,70 
 

0,50 0,97 1,30 

Thiloa glaucocarpa (Mart.) Eichl 7 0,63 1,91 2,36 2,71 
 

2,80 3,43 4,00 
 

0,25 0,89 1,10 

Em que: n = número de indivíduos colhidos; WD = Densidade aparente da madeira (g cm
-3

);  

Db = diâmetro da base (cm); Ht = altura total (m); Min = mínimo; Máx = máximo. 

 

2.2 Ajuste das equações alométricas 

 Após a medição, os dados biométricos foram divididos aleatoriamente em dois 

subconjuntos para ajuste e validação de modelos alométricos utilizando a ferramenta de 

validação cruzada – Hold-out, em que os dados são divididos em K partes, e cada parte é 

usada tanto para treino como para teste, de forma que todas as partes passem por ambos os 

lados. 

 Foram testados três modelos alométricos de regressão simples (diâmetro da base como 

variável explicativa) e cinco modelos de regressão múltipla, sendo as variáveis explicativas o 

diâmetro da base, altura total e densidade da madeira, combinadas ou não (posteriormente 

referidos como equações derivadas localmente, Tabela 2). 

Os parâmetros dos modelos foram estimados por meio do método dos mínimos quadrados 

ordinários (OLS – Ordinary Least Squares), sendo verificado a significância por meio do 

teste t (p = 0,05). De modo geral, os parâmetros foram estimados usando os dados totais das 

árvores mensuradas e são assumidos como os verdadeiros parâmetros que representam a 

alometria.  
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Tabela 2 – Modelos alométricos testados para estimativa de biomassa acima do solo em 

floresta tropical seca do semiárido pernambucano, Brasil. 

Autor Modelo Variáveis 

1. Husch            ( 
 
   

 
   ( )    ) AGB =f(Db) 

2. Koperzky-Gehrhardt            ( 
 
   

 
   ( )    ) AGB=f(Db) 

3. Hohenald–Krenn (FINGER, 

1992) 
          (     

 
   ( )        ( )

    ) AGB =f(Db) 

4. Spurr (1952)            ( 
 
   

 
   (     )) AGB =f(Db,Ht) 

5. Schumacher–Hall (1933)            (     
 
   ( )        (  )    ) AGB =f(Db,Ht) 

6. Chave - Modelo I 
           ( 

 
   

 
   ( )        (  )

      (  )    ) 
AGB =f(Db,Ht, WD) 

7. Chave - Modelo II 
           (     

 
   ( )        ( )

 

      ( )
       (  )    ) 

AGB =f(Db,WD) 

8. Chave - Modelo III            (     
 
   (        )     ) AGB =f(Db,Ht, WD) 

Em que:  i = parâmetros a serem estimados; D = diâmetro medido a 0,30 m do comprimento do tronco 

(Db cm); Ht = altura total em metros; WD = densidade da madeira em g cm
-3

; AGB = peso verde 

acima do solo em kg; εi = erro aleatório. 

 

 As equações locais geradas foram avaliadas, segundo Vanclay (2001) e Schneider et 

al. (2009), por meio de comparações dos seguintes critérios estatísticos: 

 

– Critério de Informação de Akaike (AIC): 

AI    -2LL   2k                                                                                                       (Eq. 1) 

Em que: LL é a log-verossimilhança e k é o número de parâmetros do modelo. Este critério 

penaliza a adição de parâmetros nos modelos analisados. Indica a qualidade do ajuste pelas 

equações. A melhor equação minimiza o valor do AIC. 

– Coeficiente de determinação ajustado (R
2

aj): 

Raj
2  R2- *

k-1

n-k
+ (1-R2)                                                                                                (Eq. 2) 

Em que: R
2
= coeficiente de determinação; n = número de observações; k já definido 

anteriormente. Por este critério, quanto mais próximo de um (1,0) ou 100 % for o valor do 

coeficiente de determinação ajustado, maior será a variação total dos dados explicada pela 

equação. 

– Raiz quadrada do erro médio (RMSE): 

RMSE √
∑ (AG i-   ̂i)

2n
i 1

n
                                                                                           (Eq. 3) 
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Em que      é a biomassa observada acima do solo da árvore (i);    ̂ é a estimativa da 

biomassa e n, o número total de observações. A raiz quadrada do erro médio indica a 

diferença média quadrática entre os valores observados e estimados. Quanto menor o RMSE, 

melhor a precisão da estimativa. 

– Bias: 

 ias  
∑ (AG i-AG ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

i)
2n

i 1

n
   ̅̅ ̅̅ ̅̅⁄                                                                                       (Eq. 4) 

Em que AG ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅
i  é a média aritmética da biomassa observada. Esta estatística indica uma 

tendência de sub ou superestimação, sendo uma medida de erro e, também, medida de 

qualidade nas predições realizadas, de modo que, quanto menor o erro, maior a eficiência nas 

generalizações. 

 

2.3 Predições alométricas 

 As equações alométricas locais desenvolvidas neste estudo foram comparadas com 

equações genéricas locais/pantropicais desenvolvidas para áreas de florestas secas usando 

apenas o diâmetro, ou/e em combinação com altura (Ht) e densidade da madeira (WD) como 

variáveis preditoras (Tabela 3). 

 

Tabela 3 – Equações alométricas genéricas de abrangência local e pantropical usadas para 

estimar a biomassa (Kg) acima do solo em floresta tropical seca com base no diâmetro (Db, 

cm), na altura (Ht, m) e na densidade básica da madeira (WD, gcm
3
). 

Autor/Abragência Equações - AGB (kg) 

Brown et al. (1989): Pan-tropical                    (  )         (   ) 

Brown et al. (1997): Pan-tropical        (               (  )) 

Návar(2015): Pan-tropical                   

Chave et al.(2005) - Type II.1: Pan-tropical 
       (                (  )           (   )        

    (   )           (  )) 

Chave et al.(2005) - Type II.3: Pan-tropical 
       (               (  )           (   )        

    (   )     (  )) 

Chave et al.(2005) - Type I.1: Pan-tropical 
       (               (  )           (  )       

    (  )) 

Chave et al.(2005) - Type I.5: Pan-tropical        (          (         )) 

Sampaio e Silva(2005): Local            (     )       

Dalla-Lana et al. (2018): Local        (                (  )           (  )) 

Barreto et al. (2018): Local                        

 

 As equações alométricas pantropicais desenvolvidas para florestas tropicais secas 

foram aplicadas às árvores amostra deste estudo e são, amplamente, empregadas para prever 

as avaliações de estoque de AGB e C em regiões tropicais de florestas secas quando uma 
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equação local não está disponível (ABICH et al., 2018). Foram feitas comparações entre o 

AGB médio observado e o AGB previsto e, para cada equação, o viés do modelo (RSE), o 

AGB médio e o coeficiente de variação em nível de árvore (CV) foram obtidos conforme as 

Equações 5, 6 e 7. 

    
 

 
∑

[               ]       
 

   
                                                               (Eq. 5) 

 

   ̅̅ ̅̅ ̅̅
( )  

 

 ( )
∑       ( )  ( )                                                                                   (Eq. 6) 

 

  ( )  
   ( )

   ̅̅ ̅̅ ̅̅ ( )
                                                                                                (Eq. 7) 

Em que: AGBALTi e AGBREFi são a estimativa de biomassa da árvore i obtida das equações 

desenvolvidas neste estudo e de outras regiões (locais e pan-tropicais) e de referência (AGB 

da árvore medida em campo), respectivamente. Um alto valor de CV (i) seria aceitável desde 

que o viés seja baixo, porque, em geral, o modelo é aplicado a muitas árvores dentro de um 

sítio e, portanto, erros aleatórios tendem a anular-se (CHAVE et al., 2014). 

Na segunda parte da validação, as predições de biomassa foram realizadas e 

comparadas por meio de análise de variância, usando delineamento inteiramente casualisado 

para verificar se as diferentes equações locais e pantropicais (tratamentos) causaram um efeito 

significativo na predição média de AGB (kg) a 95% de probabilidade. Quando identificada a 

diferença significativa, foi empregado o teste Tukey a 95% de probabilidade. Todas as 

computações e análises foram realizadas utilizando o software estatístico R
® 

(R 

DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017). 

 

3 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

3.1 Equação de biomassa local 

 Entre as equações de biomassa desenvolvidas para o local, as obtidas pelos modelos 

logarítmicos de Schumacher-Hall e Chave – Modelo I (5 e 6) apresentaram melhor 

desempenho. Ambas equações produziram valores de RMSE, RSE, Bias e CV similares, 

porém, as melhores previsões indicam uma ligeira superioridade do modelo de Schumacher-

Hall, explicando mais de 90% da variância total e menor valor de AIC (Tabela 4). Nota-se, 

também, que o parâmetro relacionado à densidade básica na equação de Chave – Modelo I 

não indica, necessariamente, significância estatística nas predições de biomassa. Além disto, 

com exceção das equações de Koperzky-Gehrhardt e Chave – Modelo II, os demais modelos 
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ajustados apresentaram parâmetros significativos (p < 0,05) com intervalos de confiança 

válidos.  

 

Tabela 4 – Estimativas de parâmetros e índices de adequação dos modelos alométricos para 

previsão de biomassa em Floresta Tropical Seca, Nordeste do Brasil. 

Modelos 

locais 
 0  1  2  3   4 AIC RSE R2aj RMSE Bias 

CV 

(%) 

1 -2,5851* 2,3599* - - - 702,52 0,4819 0,8715 19,9242 0,2718 3,77 

2 -0,5999ns 0,6376ns - - - 765,89 0,513 0,8543 65,0296 0,323 4,01 

3 -2,1445* 1,8207* 0,1499* - - 697,72 0,4791 0,8729 13,5859 0,2705 3,74 

4 -3,3722* 1,0053* - - - 577,34 0,4259 0,8996 18,2462 0,2034 3,33 

5 -3,5336* 1,9126* 1,2438* - - 573,77 0,4240 0,9005 18,285 0,2018 3,31 

6 -3,5466* 1,9180* 1,2399* -0,0406ns - 575,49 0,4243 0,9003 17,658 0,2010 3,32 

7 -3,1093* 3,5856* -0,8313ns 0,1681 0,0083ns 697,59 0,4777 0,8737 16,532 0,2670 3,73 

8 -2,8154* 0,9325* - - - 728,41 0,4943 0,8647 32,304 0,2762 3,86 

Nota: Os valores em itálico não são significativos (p ≥ 0,05) e o melhor modelo está em 

negrito. * significativo a 0,05. 

 

 As equações logarítmicas têm sido utilizadas, constantemente, no estudo das relações 

biométricas, principalmente, para o desenvolvimento de equações de biomassa em florestas 

tropicais secas (BROWN et al., 1989; CHAVE et al., 2005; SAMPAIO; SILVA, 2005; 

PACKARD; BOARDMAN, 2008; UBUY et al., 2018), embora poucos estudos tenham sido 

aplicados à transformação de volta da escala logarítmica para a escala original usando o fator 

corretivo (SPRUGEL, 1983). Além disto, R
2
 é, frequentemente, usado para descrever a 

qualidade do ajuste do modelo, no entanto, poucos estudos calcularam o R
2
 para dados 

transformados de volta (ou escala original), evidenciando um uso enganoso de R
2
; uma vez 

que, há limitações de uso em modelos não lineares (ANDERSON-SPRECHER, 1994). Outros 

parâmetros como RMSE e Bias são raramente calculados com base na escala original dos 

resíduos. Ademais, métodos robustos para alavancar a qualidade do ajuste de modelos, como 

o critério de informação AIC ou Bayesiano, são pouco usados e devem ser incorporados em 

rotinas de ajuste de modelo alométrico (VIBRANS et al., 2015). 

 A equação de Schumacher-Hall selecionada prevê que a transformação logarítmica do 

diâmetro e da altura para um dado peso verde da árvore diminui o viés na estimativa. Estes 

resultados suportam a decisão de usar métodos de regressão para construir modelos e estimar 

seus parâmetros, sugerindo, portanto, que é mais parcimonioso manter um modelo alométrico 

de dupla entrada, neste caso, o modelo de Schumacher-Hall obtido para a área (Figura 2). 
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Figura 2 – Dispersão dos resíduos percentuais para a equação de Schumacher-Hall 

desenvolvida para previsão de biomassa em floresta tropical seca, no Nordeste do Brasil. 

 

 No gráfico de dispersão residual (Figura 2), observa-se linha suavizada com tendência 

nos maiores valores previstos de biomassa, com presença de poucos outliers nos menores 

valores. No entanto, deve-se considerar que os valores discrepantes sugerem uma curvatura, 

possivelmente, causada pelos erros do modelo, em vez dos dados selecionados para o ajuste 

(árvores que são incomumente altas ou curtas para seu diâmetro (SULLIVAN et al., 2018). 

 Estes resultados também estão de acordo com estudos realizados em florestas tropicais 

secas no Brasil (SAMPAIO; SILVA, 2005; SAMPAIO et al., 2010; BRAHMA et al., 2018; 

ROITMAN et al., 2018; DALLA-LANA et al., 2018; BARRETO et al. 2018) e em outras 

regiões nos trópicos (CHÁIDEZ, 2008; NÁVAR, 2009a; 2009b; NÁVAR et al., 2013; 

NÁVAR, 2015; ABICH et al., 2018). 

 

3.2 Predições alométricas por equações genéricas locais e pantropicais 

 Para as outras equações locais e para as pantropicais, embora boa parte da variação da 

biomassa fosse explicada apenas pelo diâmetro, a melhora não foi evidente de forma 

significativa quando a altura e a densidade da madeira foram incluídas  

(Tabela 5). No entanto, em todas as predições geradas, a variação de biomassa para árvores de 

pequeno diâmetro é menor, sendo, similarmente, preditas pelas equações que incluem altura 

e/ou altura e densidade da madeira. Muito embora exista uma grande divergência nas 
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predições para as árvores de maiores diâmetros quando a altura não está inclusa na predição, o 

que resulta em vieses percentuais, significativamente, maiores do que aqueles modelos que 

incluem altura (Figura 3). 

Tabela 5 – Precisão e vieses para previsão de biomassa a partir de modelos pantropicais para 

floresta tropical seca, no Nordeste do Brasil. 

Equações Escala Variável R2 RMSE Bias CV% 

Brown et al. (1989) Pan-tropical Db 0,9023 16,0791 7,5796 297,99 

Brown et al. (1997) Pan-tropical Db 0,8982 14,7558 0,9086 301,47 

Návar (2009) Pan-tropical Db 0,9049 16,6454 0,3744 251,12 

Chave et al. (2005) - Type II.1 Pan-tropical Db/WD 0,8254 23,4906 2,1383 378,07 

Chave et al. (2005) - Type II.3 Pan-tropical Db/WD 0,6070 32,9759 2,5968 350,73 

Chave et al. (2005) - Type I.1 Pan-tropical Db/Ht/WD 0,8080 25,1675 0,5028 181,96 

Chave et al. (2005) - Type I.5 Pan-tropical Db/Ht/WD 0,6434 28,3263 0,4917 191,58 

Sampaio e Silva (2005) Local Db/Ht 0,8662 18,8651 0,3236 242,37 

Dalla-Lana et al. (2018) Local Db/Ht 0,8222 28,0706 1,1956 146,38 

Barreto et al. (2018) Local Db/Ht 0,8185 27,3953 1,3992 154,21 

Em que: R
2
= coeficiente de determinação; RMSE = raiz quadrática do erro médio (kg); CV = 

coeficiente de variação (%). 

 

 

Figura 3 – Previsão de biomassa a partir das equações desenvolvidas para o local (a) e a partir 

de outras equações locais e pantropicais (b); e diferença percentual (bias) das predições de 

biomassa em nível da árvore por classe de diâmetro para as equações locais (c) e de outras 

equações locais e pantropicais (d). 
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Em comparação com as equações desenvolvidas neste estudo, os erros médios (RMSE 

e Bias) da estimativa de biomassa das equações pantropicais validados ao nível da árvore não 

revelaram diferenças substancialmente visíveis, com exceção da equação local de Koperzky-

Gehrhardt (Tabela 4) e a equação pantropical de Brown et al. (1989) (Tabela 5), que 

empregam apenas o diâmetro como variável preditora. A maior média de CV(i), em todas as 

comparações, foi de 378% para a equação que usa a densidade da madeira e diâmetro (Chave 

et al., 2005 – Type II.1); muito embora, a equação de  

Brown et al. (1989) tenha reportado maior erro absoluto em nível da árvore  

(bias = 7,57 kg). O bias médio menor foi de 0,3236 kg para a equação de  

Sampaio e Silva (2005) que apresenta a mesma estrutura do modelo desenvolvido localmente. 

Para as equações pantropicais, estes resultados refletem não apenas valores absolutos, 

mas, também, uma grande variação percentual, principalmente, quando se inclui densidade da 

madeira juntamente com diâmetro e altura nas previsões de biomassa. Curiosamente, 

entretanto, nestas equações, os valores de RMSE, praticamente, dobram quando comparados 

às equações de outras regiões tropicais que usam apenas o diâmetro ou diâmetro e densidade 

básica. 

As equações locais desenvolvidas tendem a predizer os valores de AGB de maneira 

mais homogênea e com menor amplitude de erro para as árvores de menor diâmetro, com uma 

ligeira divergência para árvores com Db > 15 cm (viés > 30%, Figura 3c). As equações 

pantropicais e locais de outras regiões sugerem maiores diferenças por classe de diâmetro, 

sendo, substancialmente, mais visíveis em árvores menores, principalmente, pela equação de 

Brown et al. (1989) (Figura 3d). 

Estes resultados para a equação pantropical de Brown et al. (1989) são mais 

perceptíveis quando se considera a análise de variância (F = 5,97; p-valor < 0,001; gl(resíduo) = 

4884) entre as predições médias, conforme observado (Figura 4 e Tabela 6) entre as melhores 

equações locais selecionadas neste estudo e entre as demais equações locais de outras regiões 

e as pantropicais. 
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Figura 4 – Contrastes de médias de predições de AGB entre as melhores equações locais 

desenvolvidas e equações locais de outras regiões e pantropicais analisadas. Nota: As 

equações em vermelho indicam que o contraste entre as médias de AGB difere de zero de 

acordo com o teste Tukey a 95% de probabilidade; AGB = biomassa mensurada em campo 

(testemunha). 

 

Tabela 6 – Comparação dos contrastes de médias entre a biomassa mensurada em campo 

(ABG) e predições de biomassa por equações locais desenvolvidas neste estudo (Hohenald–

Krenn e Schumacher–Hall), equações genéricas locais (Dalla Lana et al. (2018), Barreto et al. 

(2018)) de outras regiões (Sampaio e Silva, 2005) e equações pantropicais. 

Equações Médias de AGB (kg) 

Brown et al. (1989) 20,34a 

Chave et al. (2005) 15,06ab 

ABG mensurada em campo 12,78bc 

Navar (2014) 12,61 bc 

Dalla Lana et al. (2018) 12,43 bc 

Sampaio e Silva (2005) 12,31 bc 

Hohenald–Krenn 10,99 bc 

Schumacher–Hall 10,64 bc 

Barreto et al. (2018) 8,51c 

Médias seguidas pela mesma letra não diferem estatisticamente pelo teste Tukey ao nível de 

95% de confiança. 
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Com exceção das equações de Brown et al. (1989) e Barreto et al. (2018), a biomassa 

média mensurada em campo não difere, estatisticamente, das melhores equações locais 

desenvolvidas e das equações locais de Dalla-Lana e pantropical de Navar (2014). Estes 

resultados similares entre as equações alométricas sugerem que seus parâmetros de forma e 

perfil do tronco (1 e 2) não foram substancialmente diferentes das estimativas dos 

parâmetros do melhor modelo local. Isto indica que a biomassa não varia muito em escala 

pantropical e que o modelo local deste estudo poderia ser aplicado em outras partes de 

florestas secas nos trópicos. Estes resultados ainda podem explicar que existe uma 

similaridade no tipo de vegetação com diferentes históricos de uso, pelas condições 

bioclimáticas e tipos de solo; ou características intrínsecas da árvore como fisiologia, rebrota, 

desenvolvimento adaptativo e bifurcações do tronco (espécies multi-fustes) (ALVAREZ et 

al., 2011; ALVAREZ et al., 2013; CHAVE et al., 2014). 

Este trabalho busca preencher a lacuna sobre a validade de equações alométricas 

desenvolvidas para florestas tropicais secas, embora algumas pesquisas já tenham sugerido o 

desenvolvimento de equações individuais para espécies e regiões (CHAVE et al., 2014; 

LIMA et al., 2017; DALLA-LANA et al., 2018; BARRETO et al. 2018).  

Outro ponto importante que deve ser considerado para o desenvolvimento de equações 

deve estar relacionado aos fatores intra e interespecíficos das espécies, como as variações de 

densidade básica da madeira (CHAVE et al., 2014), copa da árvore (DUNCANSON et al., 

2010; SALAS-MORALES et al., 2018), índice de área foliar e perfis de altura (HELMER et 

al., 2010) e condições de adaptação e rebrota, além de outras características como dados 

multi-fustes (ALVAREZ et al., 2011; ALVAREZ et al., 2013). Considerando que tais fatores 

podem ser, ainda, influenciados por mudanças nos parâmetros estruturais como riqueza, 

densidade, frequência e dominância, o desenvolvimento de equações alométricas específicas 

do local e, mais ainda, em nível de espécies, é fundamental para a compreensão da 

concentração dos estoques de carbono (ABICH et al., 2018). 

No entanto, o desenvolvimento de modelos alométricos não é uma tarefa trivial. O 

fator limitante sempre foi a amostragem destrutiva das árvores para o ajuste e seleção dos 

modelos. Estimativas precisas de volumes e biomassa de árvores individuais estão, cada vez 

mais, disponíveis por meio de outras tecnologias, como, por exemplo, o LiDAR 

(ESTORNELL et al., 2011; 2012; HILDEBRANDT; IOST, 2012). Estas estimativas não 

requerem a amostragem destrutiva das árvores e podem ser realizadas sistematicamente no 

campo (DUNCANSON et al., 2017; DUNCANSON; DUBAYAH, 2018). Com a amostragem 

de campo adequada gerada pelo LiDAR, um sistema poderia ser desenvolvido para a 
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obtenção de dados biométricos in situ da árvore em gradientes ambientais, assim, fornecendo 

uma solução potencial para os problemas pendentes relacionados à biomassa florestal e ao 

estoque de carbono. 

 

4 CONCLUSÕES 

Estimativas precisas de biomassa local podem ser obtidas pela equação genérica de 

Schumacher-Hall. Os maiores erros de previsão foram gerados pelas equações de simples 

entrada locais e pantropicais; 

Para o local de estudo, modelos que incluem a densidade da madeira não melhoram, 

substancialmente, as predições de biomassa; 

A equação de dupla entrada pantropical de Chave et al. (2005 – Type I.1) sugere que 

estimativas precisas podem ser geradas para o local na ausência de uma equação genérica 

específica do local.  
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CAPÍTULO 2 

MODELAGEM E ESPACIALIZAÇÃO DE BIOMASSA E ESTOQUE DE CARBONO 

USANDO MÉTRICAS LiDAR, EM FLORESTA TROPICAL SECA, NO NORDESTE 

DO BRASIL 

 

1 INTRODUÇÃO 

Nas últimas décadas, o aumento da concentração de dióxido de carbono (CO2) na 

atmosfera e suas consequências sobre o meio ambiente vêm despertando a atenção da 

sociedade e sendo abordados como uma questão de polêmica mundial (CROWTHER et al., 

2015). A elevada concentração de CO2 na atmosfera é preocupante por gerar o aumento do 

efeito estufa, provocando, consequentemente, o aquecimento global (ACHARD; HOUSE, 

2015; COOMES et al., 2017; BRAHMA et al., 2018). Neste cenário, as áreas de florestas 

tropicais secas exercem papel relevante e a vegetação de Caatinga no Nordeste brasileiro 

contribui significativamente com o ciclo global de carbono por meio de estoque em biomassa 

e carbono acima do solo (SAMPAIO; SILVA, 2005; ALTHOFF et al., 2018). 

Atualmente, existe uma rica discussão entre os cientistas de todo o mundo sobre as 

principais ferramentas e métodos para geração de medidas mitigadoras das mudanças 

climáticas. A primeira pergunta norteadora a ser respondida é: como mensurar os impactos 

das mudanças climáticas globais e como diminuir seus avanços? A segunda questão chave é 

saber quais ferramentas e métodos devem ser utilizados para garantir uma estimativa 

confiável. Para os ecossistemas de florestas tropicais secas, em muitos casos, as variáveis 

mais conhecidas por gerarem respostas mais rápidas são a biomassa e o carbono acima do 

solo. 

No entanto, a amostragem destrutiva das árvores é um fator limitante para a calibração 

de modelos estatísticos, principalmente, devido ao alto custo empregado nos trabalhos de 

campo (DUNCANSON et al., 2017). Estes métodos, atualmente,  

baseiam-se em dados de inventário florestal, empregando fatores e equações de carbono que 

transformam os parâmetros biométricos da floresta, tais como: diâmetro da altura do peito 

(DAP) e altura (Ht) dos indivíduos em estimativa do estoque de carbono contido na biomassa 

aérea florestal (SOMOGYI et al., 2007). 

Recentemente, as técnicas de sensoriamento remoto, combinadas aos sensores ópticos, 

têm-se apresentado como uma alternativa viável para a estimativa do estoque de biomassa e 

carbono em florestas plantadas e naturais (SILVA et al., 2016, 2017). Dentre as técnicas de 

sensoriamento remoto atuais, o perfilhamento a laser, também conhecido por LiDAR (Light 
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Detection and Raging), tem surgido com destaque no cenário florestal (ASNER et al., 2011; 

LI et al., 2017), e as estimativas de biomassa e estoque de carbono podem ser obtidas, 

sistematicamente, no campo de maneira eficiente (DUNCANSON et al., 2017). 

O LiDAR é um sistema ativo, seu princípio consiste na emissão de um pulso laser, 

que, após interagir com um objeto na superfície terrestre, retorna para o sensor em um dado 

intervalo de tempo. A tecnologia possibilita reproduzir, de forma acurada, Modelos Digitais 

de Terreno (DTM, modelos que permitem descrever a elevação do terreno livre de objetos), 

Modelos Digitais de Superfícies (DSM, modelos que permitem descrever a elevação do 

terreno incluindo os objetos presentes) e Modelos Digitais de Altura (DHM, modelos que 

descrevem a altura de todos os objetos, tendo os pontos da nuvem, referente ao solo, 

normalizados a zero). 

Apesar da tecnologia LiDAR ser uma alternativa eficiente e bastante aplicada ao 

inventário florestal em países como Estados Unidos, Finlândia e Suécia, existem, ainda, 

obstáculos para o seu uso em outros países, como o Brasil. As limitações não são derivadas do 

funcionamento da tecnologia em si, mas, principalmente, pelo fato de ainda ser uma 

tecnologia emergente no Brasil (SILVA et al., 2017). A elaboração de metodologias de 

processamento voltadas às necessidades brasileiras ainda é recente. Neste aspecto, justifica-se 

a execução deste trabalho, principalmente, pela busca de um avanço técnico-científico que 

proporcione a elaboração de rotinas que auxiliem nos processos de aquisição e 

processamentos de dados LiDAR. Buscando, assim, atingir, com eficiência, as estimativas do 

estoque de biomassa e carbono acima do solo em floresta tropical seca brasileira. 

Em particular, o uso da tecnologia LiDAR com a capacidade de medir diretamente e 

com precisão os atributos (métricas) da vegetação em uma escala vertical, proporcionará o 

desenvolvimento de um sistema com a finalidade de amostrar o estoque de biomassa e 

carbono in situ das árvores em gradientes ambientais, fornecendo uma solução potencial para 

problemas pendentes relacionados à biomassa florestal e estoque de carbono acima do solo 

(SAATCHI et al., 2009; AVITABILE et al., 2011). As estimativas de biomassa e carbono em 

níveis local e regional bem como a espacialização destas variáveis por meio de mapas, podem 

fornecer um panorama geral de biodiversidade e estrutura das florestas (MARTINUZZI et al., 

2013; NELSON et al., 2017;  BECKNELL et al., 2018). Para a floresta seca do semiárido 

brasileiro, em Pernambuco, estas informações são de extrema importância para possíveis 

pagamentos por serviços ambientais e outros projetos voltados para redução de emissões 

decorrentes do desmatamento e da degradação de florestas (REDD +). 

Devido à grande importância dos recursos florestais da Caatinga, a quantificação e 
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mapeamento da biomassa e estoque de carbono por meio de métricas LiDAR é um fator chave 

para atender aos aspectos legais concernentes à gestão sustentável, conciliando, 

principalmente, a produção sustentável de madeira e a manutenção do estoque de carbono na 

área. Esta tarefa constitui uma das principais ferramentas de planejamento a longo prazo, pois, 

além de dimensionar o estoque e a produtividade da floresta, gera informações que irão 

direcionar a manutenção dos ecossistemas por meio da conservação e/ou preservação 

(MOHEBALIAN; AGUILAR, 2018). 

Neste sentido, este trabalho foi desenvolvido com o intuito de gerar informações de 

biomassa e estoque de carbono usando métricas LiDAR em duas áreas de floresta tropical 

seca no município de Floresta, Pernambuco. Especificamente, pretende-se: a) estimar a 

biomassa e o estoque de carbono totais para as parcelas inventariadas em duas áreas, usando 

uma equação local; b) desenvolver uma equação para a estimativa de biomassa e estoque de 

carbono usando métricas LiDAR para duas diferentes áreas de floresta seca inventariadas em 

Pernambuco.  

 

2 MATERIAIS E MÉTODOS 

2.1 Área de estudo 

O trabalho foi realizado na Fazenda Itapemirim, em duas áreas de Caatinga com 

diferentes históricos de uso. Sua extensão é de, aproximadamente, 60 km
2
 (Figura 1D), 

localizada no Município de Floresta, na mesorregião do São Francisco, em Pernambuco 

(8°30’37”S e 37°59’07” W). 
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Figura 1 – Recobrimento da área de estudo (A, B e D) e foto do perfil em Floresta (C), no 

sertão de Pernambuco, Brasil. 

 

As duas áreas deste estudo diferenciam-se pelas condições de histórico de uso. A 

primeira chamada de “transposição” com 40 parcelas permanentes de 400 m
2
  

(20 x 20 m) possui uma extensão aproximada de 50 ha e é considerada uma área que possui 

um histórico de uso com atividades de menor impacto (55 anos de menores perturbações 

antrópicas). A segunda área, também com 40 parcelas permanentes de  

400 m
2
 (20 x 20 m), denominada “correntão”, sofreu exploração madeireira por meio da 

técnica correntão, em 1987, para plantio de eucalipto (PIMENTEL, 2012), porém, foi 

abandonada e encontra-se em processo de regeneração há 29 anos (Figura 2). Para o 

levantamento das 80 parcelas em estudo, foi utilizada uma Antena Digital Trimble Catalyst 

interligada a um dispositivo smartphone que, em conjunto, são capazes de rastrear sinais 

L1/L2C GPS, E1 Galileo e G1 Glonass. A coleta das coordenadas foi realizada com precisão 

sub-métrica (30 cm – 75 cm). 
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Figura 2 – Procedimento de amostragem utilizado nas duas áreas inventariadas no município 

de Floresta, Pernambuco 

 

Nas áreas do estudo, a vegetação é, predominantemente, de Caatinga (floresta tropical 

seca), isto é, do tipo savana-estépica, caracterizada por vegetação arbustivo-arbórea, com 

presença de cactáceas e estrato herbáceo (IBGE, 2012). O clima, segundo a classificação de 

Köppen, é do tipo BSh, semiárido quente, apresentando precipitação média anual de, 

aproximadamente, 400 mm, com período chuvoso de janeiro a abril, e temperatura média 

anual de 26,1 °C. Sua distribuição, em temperatura e precipitação ao longo do ano estudado 

(2014), nos municípios pertencentes à área de estudo, está representada na Figura 3. O 
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município possui uma área de e 3.690,3 km² e uma altitude média variando de 300 a 1.050m 

(EMBRAPA, 2001). 

 

Figura 3 – Distribuição da temperatura do ar e da precipitação, ao longo do ano de 2014, da 

área de estudo da estação meteorológica de Floresta. Fonte: Adaptado de Agritempo (2018). 

 

2.2 Estimativa do estoque de biomassa / carbono em campo 

Em cada área, foram utilizadas parcelas já inventariadas para facilitar a logística e a 

coleta de dados (Figura 2). No total, 40 parcelas, com dimensão de 20 x 20 m  

(400 m
2
) em cada área, são monitoradas desde o ano de 2008 e estão distribuídas de forma 

sistemática e distanciadas entre si a 80 m, com 50 m da bordadura  

(SILVA, 2017). Todos os indivíduos arbustivo-arbóreos com circunferência medida a 1,30 m 

de altura do solo ( AP) ≥ 6,0 cm foram identificados, etiquetados e mensurados, bem como 

mensuradas as alturas totais (Ht) por meio de clinômetro. Nas estimativas de biomassa e 

carbono, as 40 parcelas de cada área foram as repetições para a modelagem. 

Em cada parcela, nas diferentes áreas, foram geradas estimativas locais de biomassa a 

partir de uma equação local ajustada conforme foi descrito no Capítulo 1 (Equação 1), com 

posterior conversão para estoque de carbono (Mg ha
-1

).  

 

TAG    exp (-3,5336 1,9126 ln( b) 1,2438 ln(Ht))                                         (Eq. 1) 

Em que: Db é diâmetro da base da árvore (0,30 m) em cm; Ht é a altura da árvore (m). 
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A Equação 1 reportou um valor de Critério de Informação de Akaike (AIC) de 573,77; 

Coeficiente de Determinação Ajustado (R
2

Adj) de 0,90; erros quadrados absolutos (RMSE) de 

18,28 e viés de 0,20 kg árvore
-1

, respectivamente. 

Para as estimativas dos estoques de carbono (Mg ha
-1

), a biomassa estimada foi 

convertida usando a fração média de carbono das espécies lenhosas na mesma área de estudo 

encontrada por Dalla Lana et al. (2019) por espécies (Tabela 1) e, na ausência do teor de 

carbono de alguma espécie inventariada, foi utilizada a média do teor de carbono de todas as 

espécies amostradas. 

 

Tabela 1 – Valores médios de teor de carbono do compartimento fuste de oito espécies 

avaliadas por Dalla Lana et al. (2019). 

Espécie  ̅ 

Anadenanthera colubrina var. cebil (Griseb.) Altschul 46,6 

Aspidosperma pyrifolium Mart. 47,4 

Bauhinia cheilanta (Bong). Steud. 46,1 

Cnidoscolus quercifolius Pohl 46,8 

Croton heliotropiifolius Kunth 48,5 

Mimosa ophthalmocentra Mart. ex Benth. 47,5 

Mimosa tenuiflora (Willd.) Poir. 47,4 

Poincianella bracteosa (Tul.) L. P. Queiroz 44,8 

Média 46,9 

 

Em síntese, os dados de inventário florestal analisados para este estudo, bem como as 

predições de biomassa e carbono foram do ano de 2014 e estão resumidos na Tabela 2 e 

Apêndice 1 e 2. A escolha desse ano de monitoramento foi definida de acordo com o ano de 

sobrevoo LiDAR nas áreas. 

 

Tabela 2 – Valores descritivos (média e desvio padrão) das variáveis dendrométricas e número 

de indivíduos e fustes totais amostrados nas parcelas permanentes das áreas de estudo (2014). 

Áreas 
DAP (cm) 

 
Ht (m) 

 
AGB (Mg ha-1) 

 
AGC (Mg ha-1) 

N° Parcelas Nº Ind. Nº Fuste 
 ̅   

 
 ̅   

 
 ̅   

 
 ̅   

Transposição 3,85 2,37 
 

3,97 0,95 
 

9,327 5,442 
 

4,66 27 40 1728 4576 

Correntão 11,44 5,4 
 

3,64 0,92 
 

24,94 24,95 
 

12,47 12,47 40 996 2903 
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2.3 Estimativa do estoque de biomassa / carbono por dados LiDAR 

2.3.1 Obtenção dos dados LiDAR 

Os dados LiDAR utilizados neste estudo foram disponibilizados pelo Programa 

Pernambuco Tridimensional (PE3D) inserido no Programa de Sustentabilidade Hídrica de 

Pernambuco (PSHPE), cujo objetivo foi o de realizar o mapeamento para todo o território do 

Estado de Pernambuco, tendo, dentre os seus serviços, o recobrimento aerofotogramétrico e 

perfilamento a laser. Para obtenção das nuvens de pontos, foi realizado um sobrevoo em uma 

aeronave BEM-810 C – Seneca II – Prefixo PT-RQA, em agosto de 2014, nas áreas com as 

características descritas conforme a Tabela 3. 

 

Tabela 3 – Detalhes de aquisição dos dados LiDAR para o estado de Pernambuco em 2014. 

Atributo Valores 

Sistema LiDAR  ALS-50 LEICA 

Altitude do vôo (m) 3.068 

Data de aquisição 10/08/2014 

Angulo de abertura (°) 34,5 

Frequência do Scanner (Kz; Hz) 36,8 Hz 

 ensidade de pulsos (pulses·m−2) 0,5 

Datum Sirgas 2000 

 

2.3.2 Processamento dos dados LiDAR 

As nuvens de pontos das áreas analisadas foram obtidas no site do Programa 

Pernambuco Tridimensional (http://www.pe3d.pe.gov.br/mapa.php) no formato “.xyzi” e 

modificadas para o formato “.las” por meio do software LAS Utility, resultando na produção 

de um relatório descritivo de diversas características importantes do conjunto de dados 

LiDAR. 

Dessa forma, foram filtrados da nuvem de pontos LiDAR os retornos que se 

encontravam na superfície do solo (pontos na superfície do solo). O passo seguinte, para as 

duas áreas, foi obter os Modelos Digitais de Terreno (MDT) e o de Superfície (MDS). 

Para realizar as posteriores análises com as métricas somente das árvores, foi 

necessário, primeiramente, normalizar os dados, tendo como critério de utilização apenas as 

métricas geradas a partir de 1,30 m do nível do solo. Esta tarefa foi realizada por meio da 

subtração dos dados de MDS por MDT. O passo seguinte foi obter o Modelo Digital de altura 

de copas (CHM), para se obter o valor de métrica para cada parcela das duas áreas, foi 

necessário realizar o recorte por parcela, utilizando o shapefile das parcelas com a nuvem de 

http://www.pe3d.pe.gov.br/mapa.php
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pontos, utilizando-se a ferramenta “Polyclip ATA” do software Fusion 3.8 para a extração 

das métricas. 

Com as métricas LiDAR, pôde-se calcular uma série de estimativas de parâmetros 

estatísticos descritivos da nuvem de pontos. Ao final do processamento dos dados, em cada 

unidade amostral, nas diferentes áreas, foram geradas 26 métricas, as quais são mais 

empregadas em estudos de estimativa de biomassa e carbono, categorizadas segundo a sua 

origem e simbologia calculadas (Tabela 4). 

 

Tabela 4 – Lista das métricas LiDAR avaliadas no estudo, obtidas a partir de pontos acima de 

1,30 do solo por meio da ferramenta cloudmetrics do software FUSION v. 3.8. 

Categoria  Métricas LiDAR  Simbologia 

Altura  

Altura máxima Elev.maximum  

Altura minima Elev.minimum 

Altura media Elev.mean 

Altura modal Elev.mode 

Desvio padrão das alturas Elev.stddev 

Coeficiente de variação da altura Elev.CV 

Assimetria da altura Elev.skewness 

Curtose da altura Elev.kurtosis 

Mediana dos desvios absolutos da média geral Elev.MAD.median 

Percentil 01 da altura Elev.P01 

Percentil 05 da altura Elev.P05 

Percentil 10 da altura Elev.P10 

Percentil 20 da altura Elev.P20 

Percentil 25da altura Elev.P25 

Percentil 30 da altura Elev.P30 

Percentil 40 da altura Elev.P40 

Percentil 50 da altura Elev.P50 

Percentil 60 da altura Elev.P60 

Percentil 70 da altura Elev.P70 

Percentil 75 da altura Elev.P75 

Percentil 80 da altura Elev.P80 

Percentil 90 da altura Elev.P90 

Percentil 95 da altura Elev.P95 

Percentil 99 da altura Elev.P99 

Densidade de 

copa  

Relação do relevo do dossel
1
 Canopy.relief.ratio 

Porcentagem de todos os retornos acima de 1.30
2
 Percentage.all.returns.above.1.30 

1
Canopyreliefratio ((HMEAN 2 HMIN)/(HMAX 2 HMIN)); Percentage.all.returns.above 1.30. 

 

Algumas das principais métricas usadas na predição de biomassa e carbono são 

descritas a seguir: 
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Elev.maximum = Altura máxima: é o valor mais elevado encontrado no intervalo de medição 

em metros dentro de cada unidade de amostra, considerando variações a cada metro no eixo 

do caminhamento. 

Elev.mean = Altura média: é o valor médio dos pontos mais altos, considerando variações a 

cada metro no intervalo de medição em metros dentro de cada unidade de amostra (Equação 

2). 

Elev.mean  
1

n
 ∑ hi

n
i 1                                                                                               (Eq. 2) 

Elev.stddev = Desvio padrão da altura na nuvem de pontos LiDAR: 

Elev.stddev  √
1

n-1
 ∑ (hi-hmed)

2
n
i 1                                                                            (Eq. 3) 

Onde: hmed = Altura média da nuvem de pontos. 

Elev.CV = Coeficiente de variação em altura na nuvem de pontos LiDAR: 

hcv 
hdesv

hmed
                                                                                                                     (Eq. 4) 

Percentis da altura na nuvem de pontos LiDAR (hpi): O i-ésimo percentil de n pontos 

representados, tradicionalmente, na nuvem de pontos LiDAR, ordenados em valores em 

altura. É correspondente ao valor que ocupa a posição K do conjunto de dados, como segue na 

equação a seguir (Equação 5): 

K 
hpi(n 1)

100
                                                                                                                  (Eq. 5) 

Em que: K = valor que ocupa o i-ésimo percentil em altura na nuvem de pontos;  

hpi = i-ésimo percentil em altura na nuvem de pontos. 

 

2.4 Modelagem do estoque de biomassa / carbono por meio de dados LiDAR 

Para construção, validação e aplicação dos modelos preditivos de biomassa e carbono 

florestal, nas diferentes áreas, foram utilizados os softwares LiDARData_AnalysisTools, “R 

Project for Statistical  omputing” (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017). 

O software LiDAR Data_Analysis Tools é um programa desenvolvido pelo USDA 

Forest Service – Remote Sensing Applications Center, escrito em linguagem Python, que 

trabalha como interface do R. O LiDAR Data_Analysis Tools foi projetado para agilizar o 

processo de análise de regressão estatística envolvendo métricas LiDAR geradas pelo Serviço 

Florestal Norte Americano e, de fato, funciona como uma interface gráfica para acessar os 

pacotes de modelagem estatística disponíveis no R que simplificam o processamento de 

grandes volumes de dados (SILVA et al., 2017). 
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2.4.1 Teste dos modelos para biomassa e carbono 

Para a construção dos modelos alométricos de biomassa e carbono por hectare em 

função das métricas LiDAR para as duas áreas, foram utilizadas três abordagens de análise de 

dados: Regressão linear múltipla com Componentes Principais – PCA, Regressão linear 

múltipla e Regressão linear múltipla com Stepwise. 

Primeiro, foi utilizada a técnica de componentes principais – PCA, sendo aplicada às 

métricas LiDAR selecionadas, e aquelas com maior probabilidade de contribuir para o 

desenvolvimento do modelo foram identificadas ao inspecionar os autovetores em cada 

componente principal (PC). Em seguida, foram usadas as métricas com maior carregamento 

nos PCs como variáveis de entrada em modelos de regressão linear multivariada que previam 

a biomassa por hectare. 

No presente estudo, o PCA foi aplicado sobre as métricas LiDAR selecionadas usando 

a função prcomp do pacote de estatísticas no software R (R CORE TEAM, 2017). Uma 

matriz de correlação derivada das métricas de LiDAR forneceu a base para os cálculos de 

autovalores e autovetores e para a subsequente determinação dos escores de PC. Cada escore 

representou uma métrica transformada da combinação linear das métricas de LiDAR. Ao 

analisar os autovetores e o escore do PC, pode-se estabelecer diferenças na contribuição de 

cada métrica LiDAR para a variabilidade no conjunto de dados, bem como a similaridade nas 

métricas calculadas (SILVA et al., 2017). 

Em segundo lugar, foi aplicada técnica de modelagem tradicional, empregando a 

regressão linear múltipla. Desta forma, assumiu-se que existe uma relação linear entre uma 

variável Y (biomassa; carbono) e k variáveis independentes, xj (k = métricas da nuvem de 

pontos LiDAR) conforme expressa na Equação 6. 

  

Y    
0
  

1
X1  2X2    

k
Xk ε                                                                              (Eq. 6) 

Em que: Y = TAGB ou TAGC (Mg ha
-1

);  0 = intercepto no eixo Y;  i = coeficiente angular 

da i-ésima variável explicativa; k = número de variáveis explicativas; e = erro aleatório. 

Dentre as métricas geradas pelo processamento de dados LiDAR, para a construção 

dos modelos, uma análise criteriosa foi realizada no processo de seleção das melhores 

métricas da nuvem de pontos LiDAR candidatas à modelagem. Para esta seleção, 

primeiramente, foi aplicado o teste de correlação linear de Pearson (r), para obter a correlação 

entre as variáveis preditivas e avaliar a possível existência de colinearidade entre elas. As 

variáveis que apresentaram r > 0,9 foram excluídas da análise para evitar a presença de 

colinearidade. 
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Em terceiro lugar, foi aplicada técnica de modelagem de regressão linear múltipla com 

Stepwise por meio da função regsubsets do pacote “leaps” do software R, para a obtenção de 

subconjuntos de variáveis independentes candidatas à composição dos modelos definitivos 

para biomassa e carbono nas diferentes áreas. Por este método, foi realizada uma busca 

exaustiva para a seleção das melhores combinações de variáveis independentes por meio da 

minimização do critério de informação da Akaike (AIC) e, também, rearranjo em 

subconjuntos que, posteriormente, deram origem aos modelos selecionados.  

 

2.5 Avaliação dos modelos 

Em todos os métodos de modelagem descritos, os parâmetros dos modelos foram 

estimados usando métodos de Mínimos Quadrados Ordinários (OLS – Ordinary Least 

Squares). Em geral, os parâmetros foram estimados usando todas as parcelas amostradas em 

cada área e foram assumidos como verdadeiros, permitindo representar a biomassa e o 

estoque de carbono em cada local. 

Para cada um dos critérios estabelecidos para estimativa de biomassa, as equações 

obtidas foram analisadas por meio de comparações de critérios estatísticos obtidos, conforme 

as Equações 7, 8 e 9. 

– Critério de Informação de Akaike (AIC): 

AI    -2LL   2k                                                                                                       (Eq. 7) 

Em que: LL é a log-verossimilhança e k é o número de parâmetros do modelo. Este critério 

penaliza a adição de parâmetros nos modelos analisados. Indica a qualidade do ajuste pelas 

equações. A melhor equação minimiza o valor do AIC. 

– Coeficiente de Determinação Ajustado (R
2

aj): 

Raj
2    R2- *

k-1

n-k
+ (1-R2)                                                                                              (Eq. 8) 

Em que: R
2 

= coeficiente de determinação; n = número de observações; k já definido 

anteriormente.  Por este critério, quanto mais próximo de um (1,0) ou 100 % for o valor do 

coeficiente de determinação ajustado, maior será a variação total dos dados explicada pela 

equação. 

– Raiz quadrada do erro médio (RMSE): 

RMSE   √
∑ (Yi- ̂i)

2n
i 1

n
                                                                                                 (Eq. 9) 

Em que:   é a variável resposta (biomassa e/ou carbono) observada em campo (i);  ̂ é a 

estimativa (biomassa e/ou carbono) e n, o número total de observações. A raiz quadrada do 
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erro médio indica a diferença média quadrática entre os valores observados e estimados. 

Quanto menor o RMSE, melhor a precisão da estimativa (MEHTÄTALO et al., 2006). 

Após a seleção da melhor equação de biomassa e carbono a partir das métricas 

LiDAR, foram feitas comparações entre as estimativas obtidas por dados de inventário 

convencional e por dados LiDAR por área demostradas em um gráfico boxplot feito no 

RStudio. A metodologia adotada pode ser visualizada na Figura 4. 

 

Figura 4 – Fluxograma da metodologia adotada para ajuste de equações de biomassa e 

predição de carbono com LiDAR de uma área de floresta seca, Floresta-PE. 

 

3 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os valores de elevação mínima, média e máxima que correspondem às alturas das 

árvores obtidas pelas métricas LiDAR variaram de 1,49 a 4,77 metros, com média de 3,06 m 

para a área do Correntão. Para a área da Transposição, ocorreu pouca diferença nas elevações 

mínimas por parcela (1,39 m), porém, com menor elevação média (2,88 m) e maior elevação 
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máxima (5,05 m). A maior concentração de biomassa e carbono total por hectare foi 

observada na área do Correntão, com valores que variam de 0,61 a 129 Mg ha
−1

, com uma 

média de 24,93. As estimativas de TAGB para todas as parcelas da área da Transposição 

variaram de 1,22 a 29,37 Mg ha
−1

, com um valor médio de 9,32 Mg ha
−1

. 

A análise de componentes principais das métricas da Transposição produziu três 

componentes principais que sintetizaram 85,6% da variabilidade nos dados (Tabela 5). O 

primeiro componente principal (PC1) das métricas desta área teve alta carga de todas as 

variáveis com contribuição máxima da elevação média (0,996). Já para as métricas da área do 

Correntão, observou-se, também, três componentes principais que sintetizaram 82,8% da 

variabilidade nos dados (Tabela 6). O primeiro componente principal (PC1) para as métricas 

desta área teve cargas máximas para elevação máxima e elevação média. Os componentes 

principais que representaram apenas uma pequena quantidade de variância não foram 

utilizados na análise de regressão. 

 

Tabela 5 – Cargas de componentes, valores próprios e porcentagem de variação dos 

componentes principais (PC) para as métricas LiDAR da área da Transposição. 

Componente    

principal 

Componentes (Autovetores) 

Elev. 
Minimum 

Elev. 
maximum 

Elev. 
mean 

Elev. 
mode 

Elev. 
stddev 

Elev. 
CV 

Elev. 
skewness 

Elev. 
kurtosis 

Elev.  

MAD. 

median 

Elev. 
P01 

Auto 
valores 

Var (%) 

PC1 0,285 0,678 0,996 0,759 0,719 0,333 -0,231 -0,192 0,689 0,420 12,463 51,929 

PC2 -0,395 0,621 0,070 -0,020 0,675 0,902 0,738 0,151 0,590 -0,508 5,841 76,266 

PC3 0,622 0,281 -0,009 -0,070 -0,027 0,016 0,597 0,672 -0,203 0,602 2,255 85,663 

Em que: Elev.minimum = Altura mínima; Elev.maximum = Altura máxima;  Elev.mean = Altura 

média; Elev.mode = Altura modal; Elev.stddev = Desvio padrão das alturas; Elev.CV = Coeficiente de 

variação da altura; Elev.skewness = Assimetria da altura;  Elev.kurtosis = Curtose da altura; 

Elev.MAD.median =Mediana dos desvios absolutos da média geral; Elev.P01= Percentil 01 da altura. 

 

Tabela 6 – Cargas de componentes, valores próprios e porcentagem de variação dos 

componentes principais (PC) para as métricas LiDAR da área do Correntão. 

Componente    

principal 

Componentes (Autovetores) 

Elev. 

minimum 

Elev. 

maximum 

Elev. 

mean 

Elev. 

mode 

Elev. 

stddev 

Elev. 

CV 

Elev. 

skewness 

Elev. 

kurtosis 

Elev.  

MAD.median 

Elev. 

P01 

Auto 

valores 
Var(%) 

PC1 0,019 0,825 0,999 0,709 0,708 0,158 -0,192 0,170 0,557 0,305 13,233 55,136 

PC2 -0,130 0,423 0,018 -0,302 0,675 0,943 0,708 -0,179 0,633 -0,234 4,119 72,299 

PC3 0,765 -0,283 0,016 -0,106 0,074 0,110 -0,103 -0,805 0,359 0,636 2,524 82,815 

Em que: Elev.minimum = Altura mínima; Elev.maximum = Altura máxima;  Elev.mean = Altura 

média; Elev.mode = Altura modal; Elev.stddev = Desvio padrão das alturas; Elev.CV = Coeficiente de 

variação da altura; Elev.skewness = Assimetria da altura;  Elev.kurtosis = Curtose da altura; 

Elev.MAD.median = Mediana dos desvios absolutos da média geral; Elev.P01 = Percentil 01 da altura. 
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3.1 Equações Preditivas por dados LiDAR. 

Para cada área, as variáveis que não contribuíram significativamente para a predição 

de TAGB e TAGC foram eliminadas, simultaneamente, durante a análise.  

Com base nas estatísticas de ajuste, para as duas áreas, o modelo de regressão 

Stepwise foi considerado o mais adequado para predição de TAGB e TAGC, muito embora, o 

erro de predição do modelo múltiplo tenha sido, ligeiramente, inferior, já modelos 

desenvolvidos utilizando a técnica de componentes principais das métricas LiDAR tiveram 

desempenho insatisfatório (AIC maior).  

Nas equações preditivas de biomassa para a Transposição, o coeficiente de 

determinação (R
2

aj) dos modelos variou de 0,17 a 0,42 e o RMSE de 3,18 a  

5,99 Mg ha
−1

 (Tabela 7). Modelos com valores mais altos de R
2
 e menores RMSE indicam 

melhor predição de TAGB. Para a área Transposição, as variáveis preditoras mais 

significativas para a equação e ,portanto, as mais adequadas para predição da TAGB local, 

foram Altura minima (Elev.minimum), Altura máxima (Elev.maximum), Altura media 

(Elev.mean) e Percentil 01 da altura (Elev.P01); as duas últimas encontradas em tods as 

equações geradas. Para a área do Correntão, a equação final prevê que o estoque total de 

biomassa pode ser mais significativo a partir das métricas Altura máxima (Elev.maximum), 

Altura media (Elev.mean), Coeficiente de variação da altura (Elev.CV), Curtose da altura 

(Elev.kurtosis), Percentil 01 da altura (Elev.P01), Percentil 10 da altura (Elev.P10), Percentil 

30 da altura (Elev.P30), Percentil 75 da altura (Elev.P75) e Relação do relevo do dossel 

(Canopy.relief.ratio). 

Nas equações preditivas de carbono para a Transposição, o coeficiente de 

determinação (R
2

aj) dos modelos variou de 0,17 a 0,57 e o RMSE de 6,18 a 7,15 Mg ha
−1

; e, 

na Correntão, o coeficiente de determinação (R
2

aj) chegou de -0,10 a 0,22 e o RMSE de 13,6 a 

28,4 Mg ha
−1

(Tabela 8). Para a área Transposição, as variáveis preditoras mais significativas 

para a equação, e, portanto, as mais adequadas para predição da TAGC local, foram Altura 

minima (Elev.minimum), Altura média (Elev.mean), Altura modal (Elev. Mode), Percentil 01 

da altura (Elev.P01), Percentil 20 da altura (Elev.P20), Percentil 50 da altura (Elev.P50) e 

Percentil 90 da altura (Elev.P90). Para a área do Correntão, a equação final prevê que o 

estoque total de carbono é significativo a partir das métricas Altura máxima (Elev. 

Maximum), Altura media (Elev.mean), Coeficiente de variação da altura (Elev.CV), Curtose 

da altura (Elev.kurtosis), Percentil 01 da altura (Elev.P01), Percentil 10 da altura (Elev.P10), 

Percentil 30 da altura (Elev.P30), Percentil 75 da altura (Elev.P75) e Relação do relevo do 

dossel (Canopy.relief.ratio).  
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Tabela 7 – Equações lineares múltiplas ajustadas para a estimativa de biomassa, obtidas pelos dados LiDAR, para duas áreas de Caatinga, em 

Floresta, PE. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Em que: Elev.minimum = Altura mínima; Elev.maximum = Altura máxima; Elev.mean = Altura média; Elev.mode = Altura modal; Elev.stddev = Desvio padrão das alturas; 

Elev.CV = Coeficiente de variação da altura; Elev.skewness = Assimetria da altura; Elev.kurtosis = Curtose da altura; Elev.MAD.median = Mediana dos desvios absolutos da 

média geral; Elev.P01 = Percentil 01 da altura; Elev.P20 = Percentil 20 da altura; Elev.P25 = Percentil 25 da altura; Elev.P30 = Percentil 30 da altura; Elev.P50 = Percentil 50 

da altura; Elev.P60 = Percentil 60 da altura; Elev.P75 = Percentil 75 da altura; Elev.P80 = Percentil 80 da altura; Elev.P90 = Percentil 90 da altura; Elev.P95 = Percentil 95 da 

altura; Canopy.relief.ratio = Relação do relevo do dossel; Percentage.all.returns.above.1.30 = Porcentagem de todos os retornos acima de 1.30. 

Área  Equações preditivas de biomassa R²ajd RMSE 

Transposição 

Regressão 

Múltipla 

TAGB = - 86,809 -33,295(Elev.minimum) + 5,446(Elev.maximum) + 195,226(Elev.mean) + 3,774 (Elev.mode) -92,658(Elev.stddev) + 

206,851(Elev.CV) + 13,627(Elev.skewness) -1,734 (Elev.kurtosis) + 24,360(Elev.MAD.median) + 29,676(Elev.P01) -25,707(Elev.P10) -

64,704(Elev.P20) + 49,118(Elev.P25) -26,958(Elev.P30) -44,133(Elev.P50) -21,226(Elev.P60) -11,419(Elev.P75) 2,295(Elev.P80) -

27,855(Elev.P90) -15,740(Elev.P95) + 98,142(Canopy.relief.ratio) + 0,024(Percentage.all.returns.above.1.30) 

0,1924 3,18 

Regressão 

Stepwise 

 

TAGB = -21,08 -35,756 (Elev.minimum) + 119,784 (Elev.mean) + 4,582 (Elev.mode) -63,752 (Elev.stddev) + 101,103 (Elev.CV) + 

27,823 (Elev.P01) -17,626 (Elev.P10) -29,152(Elev.P20) -44,745 (Elev.P50) -18,032 (Elev.P90) 

 

0,4239 3,51 

Regressão 

PCA 

 

TAGB = 9,145 + 0,607(Dim.1) + 1 (Dim.3) 

 

0,1723 5,99 

Correntão 

Regressão 

Múltipla 

 

TAGB = 341,760 + 0,932(Elev.minimum) + 123,520(Elev.maximum) -298,028(Elev.mean) + 1,734(Elev.mode) -14,288(Elev.stddev) + 

712,426(Elev.CV) -8,027(Elev.skewness)-36,267(Elev.kurtosis) + 103,257(Elev.MAD.median) +114,736(Elev.P01) + 79,665(Elev.P10) + 

54,843(Elev.P20) + 39,873(Elev.P25) + 90,032(Elev.P30) + 20,564(Elev.P50) + 5,063(Elev.P60) -129,573(Elev.P75) -33,779(Elev.P80) + 

57,286(Elev.P90) 53,403(Elev.P95) + 519,378(Canopy.relief.ratio) -0,103(Percentage.all.returns.above.1.30) 

 

0,4239 13,61 

Regressão 

Stepwise 

 

TAGB = -269,86 + 145,44(Elev. maximum) -402,19(Elev.mean) + 440,13(Elev.CV) -53,26(Elev.kurtosis) + 88,49(Elev.P01) + 

93,09(Elev.P10) + 165,73 (Elev.P30) -67,6(Elev.P75) + 673,35(Canopy.relief.ratio) 

 

0,533 14,76 

Regressão 

PCA 
TAGB = 30,270 -6,465 (Dim.3) 0,09621 28,45 
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Tabela 8 – Equações lineares múltiplas ajustadas para a estimativa de carbono, obtidas pelos dados LiDAR, para duas áreas de 

Caatinga, em Floresta, PE. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Em que: Elev.minimum= Altura mínima; Elev.maximum = Altura máxima; Elev.mean = Altura média; Elev.mode = Altura modal; Elev.stddev = Desvio padrão 

das alturas; Elev.CV = Coeficiente de variação da altura; Elev.skewness = Assimetria da altura; Elev.kurtosis = Curtose da altura; Elev.MAD.median = Mediana 

dos desvios absolutos da média geral; Elev.P01 = Percentil 01 da altura; Elev.P20 = Percentil 20 da altura; Elev.P25 = Percentil 25 da altura; Elev.P30 = Percentil 

30 da altura ; Elev.P50 = Percentil 50 da altura; Elev.P60 = Percentil 60 da altura; Elev.P75 = Percentil 75 da altura; Elev.P80 = Percentil 80 da altura;  Elev.P90 

= Percentil 90 da altura; Elev.P95 = Percentil 95 da altura; Canopy.relief.ratio = Relação do relevo do dossel; Percentage.all.returns.above.1.30 = Porcentagem de 

todos os retornos acima de 1.30. 

Área  Equações preditivas de carbono R²aj RMSE 

Transposição 

Regressão 

Múltipla 

TC = -43,404 -16,647(Elev.minimum) + 2,723(Elev.maximum) + 97,613(Elev.mean) + 1,887(Elev.mode) -46,329(Elev.stddev) 

+ 103,425(Elev.CV) + 6,813(Elev.skewness) -0,867(Elev.kurtosis) +12,180(Elev.MAD.median) + 14,838(Elev.P01) -

12,853(Elev.P10) -32,352(Elev.P20) + 24,559(Elev.P25) -13,479(Elev.P30) -22,06(Elev.P50) -10,613(Elev.P60) -

5,709(Elev.P75) +1,147(Elev.P80) -13,927(Elev.P90) -7,870(Elev.P95) + 49,071(Canopy.relief.ratio) + 

0,012(Percentage.all.returns.above.1.30) 

0,1924 6,04 

Regressão 

Stepwise 

 

TC= -10,540-17,878(Elev.minimum) 59,891(Elev.mean) + 2,291(Elev.mode) -31,876(Elev.stddev) 50,551(Elev.CV) 

+13,911(Elev.P01) -8,813(Elev.P10) -14,576(Elev.P20) -22,372(Elev.P50) -9,0159(Elev.P90) 

 

0,5716 6,18 

Regressão 

PCA 

 

TC = 4,5727 + 0,3036(Dim.1) + 0,7354(Dim.4) 

 

0,1723 7,15 

Correntão 

Regressão 

Múltipla 

 

TC = 79,991+ 24,864(Elev.minimum) -104,043(Elev.maximum) +261,094(Elev.mean) + 6,231(Elev.mode) 

+399,325(Elev.stddev) -518,389(Elev.CV)+79,638(Elev.skewness) +24,478(Elev.kurtosis) -9,308(Elev.MAD.median) -

79,998(Elev.P01) -37,320(Elev.P10) +6,003(Elev.P20) -76,229(Elev.P25) -5,941(Elev.P30) +65,822(Elev.P50) -

50,516(Elev.P60) +36,131(Elev.P75) -46,125(Elev.P80) +25,630(Elev.P90) -86,721(Elev.P95) -55,834(Canopy.relief.ratio) 

+0,7015(Percentage.all.returns.above.1.30) 

 

-0,105 22,94 

Regressão 

Stepwise 

 

TC = -17,234 -58,239(Elev. maximum) +267,346(Elev.mean) + 104,764(Elev.stddev) +54,867(Elev.skewness) -42.1867 

(Elev.P01) -36.6351(Elev.P10) -45.9202 (Elev.P25) -51.9556 (Elev.P80) -38.9300 (Elev.P80) +0.4855(Percentage.all.return

s.above.1.30) 

 

 

0,2221 23,88 

Regressão 

PCA 
TC = 30,270 -6,465 (Dim.3) 0,1921 31,87 
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3.2 Predição de carbono por área 

 

Na Figura 5 são mostradas informações descritivas sobre a biomassa e o carbono para as 

áreas analisadas e comparadas as estimativas obtidas por meio de inventário e tecnologia LiDAR. 

A maior variação encontrada foi na estimativa de biomassa na área do Correntão, tanto com 

dados de inventário quanto nos de LiDAR, e a menor dispersão foi encontrada nas estimativas de 

carbono da área da Transposição com os dados de inventário. A média da biomassa acima do solo, 

considerando a estimativa obtida por dados de inventário, foi de 8974,07 Mg ha
−1 

na área da 

Transposição e 18881,07 Mg ha
−1 

na área do Correntão. Já para estimativas obtidas por dados 

LiDAR, a média de biomassa foi de 9190,58 Mg ha
−1

 para a área da Transposição e de 21338,17 

Mg ha
−1

 para a área do Correntão. A média de carbono, na estimativa por inventário, apresentou 

valores de 4663,29 Mg ha
−1 

na área da Transposição e 8619,12 Mg ha
−1

 na área do Correntão. Por 

estimativas apresentadas por meio de dados LiDAR, as médias foram de 4663,29 Mg ha
−1

 na área 

da Transposição e 12469,47 Mg ha
−1

 na área do Correntão. A menor biomassa encontrada foi de 

4,71 Mg ha
−1

, na área do Correntão, por dados LiDAR e a maior foi de 129007,33 Mg ha
−1

, 

também na área do Correntão e, também, por dados LiDAR. 

Quando se comparam as áreas, nota-se que a área de menor histórico de perturbação, 

conhecida como Transposição, apresentou um menor estoque de carbono do que a área do 

Correntão (Figura 5). Nos inventários realizados nas duas áreas (Apêndice 2), o DAP observado 

foi superior na área em que havia menor número de árvores, no nosso caso, a do Correntão (996 

indivíduos) e, assim, uma menor competição para o desenvolvimento das espécies e, 

consequentemente, influenciando, de maneira substancial, os valores de biomassa e carbono 

preditos; enquanto a área com menor estoque de carbono, a da Transposição, apresentou, em seu 

inventário, 1728 indivíduos. 

Esses resultados não são apenas numéricos absolutos das variáveis inventariadas, mas, 

também, de outras variáveis obtidas da tecnologia LiDAR e que devem ser consideradas para 

uma melhor interpretação dos resultados obtidos neste trabalho, elas são: a densidade de pulsos 

emitidas pelo LiDAR, as características dos fustes da vegetação estudada e o efeito estresse 

hídrico sobre as folhas.  
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Figura 5 – Box-plot para biomassa acima do solo e carbono dos estoques estimados por meio de 

inventário e tecnologia LiDAR nas áreas da Transposição e Correntão. As caixas representam os 

percentis 25 e 75; as margens representam os percentis 10 e 90. A linha representa a mediana. 

 

Os resultados preliminares deste estudo indicam que as métricas LiDAR forneceram 

estimativas confiáveis de TAGB e TAGC para as duas áreas de estudo. Os resultados mostram 

uma boa relação estatística entre os dados de biomassa de campo e as métricas de altura 

(elevação), sugerindo-as como importante preditora de biomassa local, principalmente, quando 

são selecionadas via método Stepwise. No entanto, em ambas áreas, a relação foi mais fraca 

quando todas as métricas foram incorporadas ao processo de modelagem tradicional ou quando se 
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utilizou a regressão com componentes principais. Apenas as categorias individuais das métricas 

de altura (mínima, média e máxima) explicaram mais de 40% da variância. Isto sugere que a 

incorporação de dados de métricas de alturas pode ser necessária para melhorar a predição da 

TAGB e TAGC. 

Os valores de R
2
 e RMSE das equações de melhor ajuste variam em estudos similares que 

usaram dados e métricas LiDAR para estimar e mapear a biomassa acima do solo de árvores em 

florestas secas. Anderson et al. (2018) em Idaho (EUA) relatou valores de R
2
 de 0,36 a 0,71 e 

valores de RMSE de 99 a 175 Mg ha
−1

 com base em dados de aprendizado de máquina. 

Hernández-Stefanoni et al. (2015), em uma floresta tropical seca, no México, relatou R
2
 de 0,77 e 

RMSE de 21.6 a 25.7 Mg ha
−1

 com base em dados de regressão linear e LiDAR. Li et al. (2017), 

também em Idaho (EUA), relatou R
2
 de 0,87 e RMSE de 3,59 kg, com base em regressão linear e 

dados de cobertura vegetal percentual derivada de ALS. Chen et al. (2015), na Amazônia, relatou 

R
2
 variando de 0,38 a 0,64, com base em modelos de efeitos mistos e dados LiDAR de sistemas 

agroflorestais. Em todos estes casos, as estimativas de biomassa pelas metodologias testadas 

mostraram resultados satisfatórios. 

A equação TAGB de melhor ajuste consistiu em 10 variáveis preditoras LiDAR para a 

área da Transposição e 9 variáveis preditoras LiDAR para a área do Correntão. Estas variáveis 

indicam que o perfil vertical da vegetação em diferentes elevações (alturas mínimas, médias e 

máximas) são preditoras promissoras para a TAGB. A estimativa e o mapeamento da TAGB para 

a floresta de estudo foram baseados no modelo best-fit. O padrão de distribuição espacial da 

TAGB está relacionado à estrutura e composição da paisagem da floresta, onde as áreas de baixa 

TAGB correspondem a áreas com baixa cobertura florestal, e áreas de alta biomassa 

correspondem a áreas densamente florestadas. O TAGB médio geral para duas áreas é de  

32 Mg ha
−1

, é comparável e está dentro da faixa de valores relatados para florestas tropicais secas 

maduras em pesquisas anteriores, fato que indica que a abordagem de modelagem usada neste 

estudo fornece previsões razoáveis de TAGB (MARTINUZZI et al., 2013;KACHAMBA et al., 

2017; NAVEENKUMAR et al., 2017). 

Uma possível fonte de erro nas predições de biomassa pode ser a densidade de pontos 

adotada. Nos dados utilizados, foram adotados 0,5 (pulsos/m²), enquanto, nos trabalhos de 

quantificação de carbono, geralmente, trabalha-se com 4 a 25 pontos (SILVA et al., 2014; 

FIGUEIREDO et al., 2016; COOMES et al., 2017; NELSON et al., 2017). Silva et al. (2017), por 
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meio de testes com densidade de pontos, verificou que a redução da densidade pode resultar na 

diminuição do R
2
 e no aumento no RMSE, além de, possivelmente, aumentar a variância das 

estimativas do AGB. Leitold et al. (2015), em seus estudos, obtive viés nas estimativas de altura 

que se traduziram em erros de 80–125 Mg ha
-1

, quando o operador trabalhava com a densidade de 

pulsos abaixo de 4 m
2
. 

Quando as densidades de pulso são de moderadas a altas, as mudanças são invariantes, 

afetando, relativamente pouco, os resultados, no entanto, a partir da queda do pulso para 1/m
2
, as 

métricas relacionadas à cobertura (cobertura do dossel, densidade de árvores e cobertura de 

arbustos) tornan-se mais sensíveis à mudança desta densidade (MAGNUSSON et al., 2007). 

Deste modo, o aumento do RMSE pode ser explicado pela classificação menos precisa dos 

retornos do solo (SILVA et al., 2017). Contudo, é válido ressaltar que a baixa densidade de 

pontos também pode ser relacionada a bons resultados, dependendo da variável a ser estudada, 

como, por exemplo, métricas de dossel (THOMAS et al., 2006) ou volume (TAKAHASHI et al., 

2010). Além disto, a TAGC para a área de estudo foi estimada com base na TAGB e na fração 

média de carbono das árvores; quaisquer erros na estimativa da TAGB estender-se-iam às 

estimativas da TAGC. Ainda assim, os resultados deste estudo indicam que o modelo TAGB 

forneceu estimativas confiáveis de TAGB para a área de estudo. 

 

4 CONCLUSÕES 

 

A partir do trabalho desenvolvido, pôde-se verificar que os dados LiDAR ou serem 

usados para a estimativa de biomassa e carbono total em floresta tropical seca, tem-se ajuste 

considerável nos modelos empregados e embora sejam preliminares, sugerem que estão dentro do 

padrão obtido no inventário. 

A densidade de pulsos mesmo não sendo uma variável dentro dos modelos, pode ser 

influenciadora indireta na precisão deles, assim podendo recomendando-se que para trabalhos 

futuros sejam testados dados com uma densidade maior de pulsos. 

Este estudo forneceu informações importantes sobre a distribuição de TAGB e TAGC na 

área de estudo, que pode ser usada para gerenciar a reserva para o sequestro de carbono. Além de 

abrir precedente para comparação em trabalhos futuros desenvolvidos a partir dos dados LiDAR 

do Programa Pernambuco Tridimensional no meio florestal.  
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APÊNDICE 1:LISTA DAS ESPECIES POR ÁREA 

 

Tabela 1: Lista das espécies arbustiva-arbóreas da área Transposição e número de fustes, Floresta, 

PE. 

Espécie Número de Fuste 

Anadenanthera colubrina var. cebil (Griseb.) Altschul 103 

Aspidosperma pyrifoliumMart. 467 

Bauhinia cheilantha (Bong.) Steud. 138 

Cnidoscolus bahianus(Ule) Pamorto & K.Hoffm. 8 

Cnidoscolus quercifolius Pohl 147 

Combretum glaucocarpum Mart. 13 

Commiphora leptophloeos (Mart.) J.B.Gillett 31 

Croton heliotropiifolius Kunth 103 

Cynophalla flemortouosa (L.) J.Presl 5 

Erythrostemon calycina (Benth.) L.P.Queiroz  4 

Jatropha mollissima (Pohl) Baill. 48 

Libidibia ferrea (Mart. Tul.) L.P.Queiroz 4 

Manihot carthaginensis subsp. glaziovii (Müll.Arg.) Allem 26 

Mimosa ophthalmocentra Mart. ex Benth. 404 

Mimosa tenuiflora (Willd.) Poir. 51 

Myracrodruon urundeuvaAllemão 159 

Neocalyptrocalyx longifolium(Pohl) Baill. 3 

Piptadenia stipulacea (Benth.) Ducke 58 

Poincianella bracteosa(Tul.) L.P.Queiroz 2764 

Sapium glandulosum(L.) Morong 13 

Schinopsis brasiliensis Engl. 19 

Senna macranthera (DC. ex Collad.) H.S.Irwin & Barneby 1 

Spondias tuberosa Arruda 7 

Total Geral 4576 
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Tabela 2: Lista das espécies arbustiva-arbóreas da área Correntão e número de fustes, Floresta, 

PE. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Espécies Número de fustes 

Anadenanthera colubrina var. cebil (Griseb.) Altschul 6 

Aspidosperma pyrifolium Mart. 45 

Bauhinia cheilanta (Bong). Steud. 3 

Cnidoscolus bahianus (Ule) Pax & L. Hoffm.  5 

Cnidoscolus phyllacanthus (Müll. Arg.) Pax & L. Hoffm.  104 

Commiphora leptophloeos (Mart.) J.B. Gillett  7 

Cordia leucocephala Moric.  1 

Croton blanchetianus Baill. 107 

Croton rhamnifolius H.B.K.  17 

Jatropha mollissima Muell. Arg. 57 

Manihot glaziovii Muell. Arg. 2 

Mimosa ophthalmocentra Mart. ex Benth.  356 

Mimosa tenuiflora (Willd.) Poir. 24 

Myracrodum urundeuva. (Engl.) Fr. All.  53 

Piptadenia stipulacea (Benth.) Ducke  10 

Pityrocarpa moniliformis (Benth.) Luckow & Jobson 213 

Poincianella bracteosa (Tul.) L.P.Queiroz 1821 

Schinopsis brasiliensis Engl. 14 

Senna macranthera 8 

Sideroxylon obtusifolium (Roem. & Schult.) T.D. Penn.  3 

Thiloa glaucocarpa (Mart.) Eichl 47 

Total Geral 2903 
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APÊNDICE 2:VALORES DESCRITIVOS POR ÁREA 

Tabela 3: Valores da média da altura e diâmetro à 1,30 m do solo (DAP), número de indivíduos e 

de fuste na área da Transposição, Floresta, PE. 
Parcela Altura DAP Número de indivíduos Número de fustes 

1 3,3 3,0 89 187 

2 4,1 3,8 43 128 

3 4,2 4,2 62 93 

4 4,1 3,5 30 92 

5 3,4 3,1 61 198 

6 5,5 5,0 67 115 

7 3,9 3,9 40 76 

8 4,4 3,6 42 78 

9 4,4 4,1 39 130 

10 3,8 4,3 23 74 

11 3,3 4,1 38 128 

12 3,3 4,0 25 105 

13 3,2 3,1 70 180 

14 3,3 3,4 24 102 

15 3,6 4,2 55 138 

16 4,2 5,3 34 90 

17 3,9 3,5 34 91 

18 4,1 3,4 20 91 

19 3,9 3,3 41 156 

20 3,7 5,2 25 67 

21 3,6 4,4 44 76 

22 3,5 3,7 47 134 

23 3,9 3,4 53 140 

24 3,7 3,3 16 33 

25 3,8 3,8 38 84 

26 4,8 4,1 66 106 

27 3,7 4,4 52 108 

28 4,2 3,8 41 78 

29 3,4 4,4 33 102 

30 2,8 3,2 32 77 

31 2,8 3,5 53 163 

32 3,1 3,2 41 193 

33 3,9 5,0 44 88 

34 3,6 4,6 32 93 

35 3,0 2,9 51 191 

36 3,8 4,5 44 131 

37 3,6 7,1 35 66 

38 3,7 4,8 41 136 

39 3,4 3,3 55 119 

40 2,8 3,6 48 139 

TOTAL   

 

1728 4576 
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Tabela 4: Valores da média da altura e diâmetro à 1,30 m do solo (DAP), número de indivíduos e 

de fuste na área da Correntão, Floresta, PE. 
Parcela Altura média DAP médio Número de individuos Número de Fustes 

1 4,1 9,7 115 174 

2 3,5 9,8 65 144 

3 3,8 10,5 55 78 

4 3,2 9,1 43 96 

5 3,8 10,8 48 82 

6 3,7 10,7 37 132 

7 3,4 12,3 30 56 

8 3,9 11,5 11 98 

9 3,4 11,7 50 88 

10 4,1 11,2 14 114 

11 4,0 12,1 53 86 

12 5,4 21,3 4 14 

13 3,7 13,2 12 27 

14 4,3 13,5 5 31 

15 4,1 18,2 2 3 

16 4,0 9,8 28 106 

17 4,5 12,4 39 120 

18 4,2 11,7 17 75 

19 3,9 11,7 31 61 

20 4,6 11,3 16 63 

21 4,6 11,3 37 95 

22 3,6 13,3 4 15 

23 5,1 10,6 50 113 

24 3,9 13,5 5 31 

25 4,0 12,5 5 34 

26 3,5 10,0 28 128 

27 3,3 10,3 3 6 

28 3,8 12,0 10 35 

29 4,4 15,0 8 32 

30 4,0 12,4 22 77 

31 4,9 14,3 19 101 

32 4,6 17,8 9 36 

33 4,8 16,5 8 20 

34 3,3 12,2 3 16 

35 4,8 20,2 2 16 

36 3,8 16,0 6 21 

37 3,6 9,7 62 295 

38 3,6 11,5 28 105 

39 3,9 14,2 7 37 

40 3,6 15,3 5 42 

TOTAL 
  

996 2903 
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APÊNDICE 3: COMANDOS NO FUSION 

Área Correntão 

OLIVEIRA, C. P. 

:: # Engenheira Florestal e Mestre 

:: # Doutoranda pela UFRPE 

:: # Pós Graduação em Ciência Florestal  

:: # Recife, Perbambuco - BR 

:: # cinthia.florestal@gmail.com 

:: # cinthia  

:: # Skype:  

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 

 

:: 

#*****************************************************************************

*********************# 

:: #------------Processamento da nuvem de pontos LiDAR - Área Correntão ---------------------------

#  

:: #-------------------------------------- FUSION/LDV ------------------------------------------------# 

:: 

#*****************************************************************************

*********************# 

:: Obs: Ctrl+Q para ativar a linha de comando e F5 para rodar 

 

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 

:: # A) ############ Diretórios ############# 

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 

 

 

:: Processamento 

set 

PROD_DIR=C:\LIDAR_CAATINGA\04_PROCESSAMENTO\4.2_FLORESTA_CORRENTA 

cd %PROD_DIR% 

 

:: Nuvem de pontos LiDAR  

set 

LAS_DIR=C:\LIDAR_CAATINGA\02_DADOS\FLORESTA_CORRENTA\01_NUVEM_LAS 

 

:: Nome do projeto  

set PROJ=LIDAR_CORRENT 

 

:: Shapefile parcelas  

set 

SHP=C:\LIDAR_CAATINGA\02_DADOS\FLORESTA_CORRENTA\03_SHP_PARCELAS\pa

rcelas_corrent.shp 

 

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 
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:: # B) ############ Processamento ############# 

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 

 

:: 0) # Catalog- LiDAR Overview: Produces a set of descriptive reports describing several 

important characteristics of LIDAR data sets 

:: 0) # Catalog- Resumo dos dados LiDAR: Produz um relatório descritivo de diversas 

caracteristicas importantes do conjunto de dados LiDAR  

mkDir 00_catalog 

C:\FUSION\catalog /density:1,1,2 %LAS_DIR%\*.las %PROD_DIR%\00_catalog\%PROJ% 

 

:: 1) # GroundFilter: GroundFilter is is designed to filter a cloud of LIDAR returns to identify 

those returns that lie on the probable ground surface (bare-earth points) 

:: 1) # GroundFilter: é utilizado  para filtrar da nuvem de pontos LIDAR os retornos que se 

encontram na superficie do solo (pontos na superficie do solo) 

mkDir 01_groundfilter 

C:\FUSION\groundfilter /smooth:8 %PROD_DIR%\01_groundfilter\%PROJ%_solo.las 

5 %LAS_DIR%\*.las 

 

:: 2) # Digital terrain model (DTM): Gridded surface model using collections of random points. 

:: 2) # Modelo Digital de Terreno (MDT): Criar o MDT contruido através da interpolação dos 

pontos aleatórios da etapa 2 

mkDir 02_dtm 

C:\FUSION\GridSurfaceCreate %PROD_DIR%\02_dtm\%PROJ%_dtm.dtm 1 M M 1 24 0 

0 %PROD_DIR%\01_groundfilter\%PROJ%_solo.las 

C:\FUSION\dtm2ascii %PROD_DIR%\02_dtm\%PROJ%_dtm.dtm 

 

:: 3) # Digital surface Model (DSM): Creates a canopy surface model using a LIDAR point cloud 

:: 3) # Modelo Digital de Superficie (MDS): Criar o MDS contruido através da interpolação dos 

pontos LIDAR dos primeiros retornos 

mkDir 03_dsm 

C:\FUSION\canopymodel %PROD_DIR%\03_dsm\%PROJ%_dsm.dtm 1 M M 1 24 0 

0 %LAS_DIR%\*.las 

C:\FUSION\dtm2ascii %PROD_DIR%\03_dsm\%PROJ%_dsm.dtm 

 

:: 4) # Normalization of LiDAR data: Creates sub-samples of LIDAR data for various analysis 

tasks. However, this case it is used to normalize of LiDAR data.  

:: 4) # Normalização dos dados LIDAR: Criar  sub-amostras de dados LIDAR para várias tarefas 

de análise 

mkDir 04_LASheight 

C:\FUSION\clipdata /dtm:%PROD_DIR%\02_dtm\%PROJ%_dtm.dtm /height /zmin:0 

/zmax:80 %LAS_DIR%\*.las %PROD_DIR%\04_LASheight\%PROJ%_normalizado.las 

613489.92 9053359.96 616876.50 9055626.81   

 

REM :: 5) # Canopy Height Model (CHM): Creates a canopy height model using a LIDAR point 

cloud 

:: 5) # Modelo Digital de altura de copas: cria o modelo digital de altura do dossel usando a 

nuvem de pontos LIDAR 
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mkDir 05_chm 

C:\FUSION\canopymodel %PROD_DIR%\05_chm\%PROJ%_chm.dtm 1 M M 1 24 0 

0 %PROD_DIR%\04_LASheight\%PROJ%_normalizado.las 

C:\FUSION\dtm2ascii %PROD_DIR%\05_chm\%PROJ%_chm.dtm 

 

:: 6) # PolyclipDATA: clips point data (LAS) using polygons stored in ESRI shapefiles - Use it to 

clip the sample plots 

REM :: 6) # PolyclipDATA: recorta os pontos (LAS) usando os poligonos  em arquivo formato 

ESRI - Utilizado para recortar os dados dentro das parcelas 

mkDir 06_polyclipdata  

C:\FUSION\PolyClipData /multifile 

/shape:3,* %SHP% %PROD_DIR%\06_polyclipdata\%PROJ%_.las %PROD_DIR%\04_LAShe

ight\%PROJ%_normalizado.las 

 

REM :: 7) # CloudMetrics: Computes a variety of statistical parameters describing a LIDAR data 

set 

REM :: 7) # CloudMetrics:Calcula varios parâmetros estatísticos que descrevem os dados LIDAR 

mkDir 07_cloudmetrics 

C:\FUSION\CloudMetrics /id /minht:1.30 

/above:1.30 %PROD_DIR%\06_polyclipdata\*.las %PROD_DIR%\07_cloudmetrics\%PROJ%_

metrics.csv 

 

REM :: 8) GridMetrics computes a series of descriptive statistics for a LIDAR data se. 

REM :: 8) GridMetrics calcula varias estatísticas descritivas para uma base de dados LIDAR 

mkDir 08_gridmetrics 

C:\FUSION\GridMetrics /minht:1.30 /noground 1.30 

5 %PROD_DIR%\08_gridmetrics\%PROJ%_grid.csv %PROD_DIR%\04_LASheight\*.las 

 

REM :: CSV para ASCII-> HMAX: Altura maxima:  

C:\FUSION\csv2grid %PROD_DIR%\08_gridmetrics\%PROJ%_grid_all_returns_elevation_stat

s.csv 7 %PROD_DIR%\08_gridmetrics\%PROJ%_HMAX_FC.asc 

 

 

Área Transposição 

# OLIVEIRA, C. P. 

:: # Engenheira Florestal e Mestre 

:: # Doutoranda pela UFRPE 

:: # Pós Graduação em Ciência Florestal  

:: # Recife, Perbambuco - BR 

:: # cinthia.florestal@gmail.com 

:: # cinthia  

:: # Skype:  

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 

 

:: 

#*****************************************************************************

*********************# 
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:: #------------Processamento da nuvem de pontos LiDAR - Área Transposição -----------------------

----#  

:: #-------------------------------------- FUSION/LDV ------------------------------------------------# 

:: 

#*****************************************************************************

*********************# 

:: Obs: Ctrl+Q para ativar a linha de comando e F5 para rodar 

 

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 

:: # A) ############ Diretórios ############# 

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 

 

 

:: Processamento 

set PROD_DIR=C:\LIDAR_CAATINGA\04_PROCESSAMENTO\4.1_FLORESTA_TRANSPO 

cd %PROD_DIR% 

 

:: Nuvem de pontos LiDAR  

set 

LAS_DIR=C:\LIDAR_CAATINGA\02_DADOS\FLORESTA_TRANSPO\01_NUVEM_LAS 

 

:: Nome do projeto  

set PROJ=LiDAR_TRANSPO 

 

:: Shapefile parcelas  

set 

SHP=C:\LIDAR_CAATINGA\02_DADOS\FLORESTA_TRANSPO\03_SHP_PARCELAS\parc

elas_transposica.shp 

 

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 

:: # B) ############ Processamento ############# 

:: #--------------------------------------------------------------------------------------------------# 

 

:: 0) # Catalog- LiDAR Overview: Produces a set of descriptive reports describing several 

important characteristics of LIDAR data sets 

:: 0) # Catalog- Resumo dos dados LiDAR: Produz um relatório descritivo de diversas 

caracteristicas importantes do conjunto de dados LiDAR  

mkDir 00_catalog 

C:\FUSION\catalog /density:1,1,2 %LAS_DIR%\*.las %PROD_DIR%\00_catalog\%PROJ% 

 

:: 1) # GroundFilter: GroundFilter is is designed to filter a cloud of LIDAR returns to identify 

those returns that lie on the probable ground surface (bare-earth points) 

:: 1) # GroundFilter: é utilizado  para filtrar da nuvem de pontos LIDAR os retornos que se 

encontram na superficie do solo (pontos na superficie do solo) 

mkDir 01_groundfilter 

C:\FUSION\groundfilter /smooth:8 %PROD_DIR%\01_groundfilter\%PROJ%_solo.las 

5 %LAS_DIR%\*.las 
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:: 2) # Digital terrain model (DTM): Gridded surface model using collections of random points. 

:: 2) # Modelo Digital de Terreno (MDT): Criar o MDT contruido através da interpolação dos 

pontos aleatórios da etapa 2 

mkDir 02_dtm 

C:\FUSION\GridSurfaceCreate %PROD_DIR%\02_dtm\%PROJ%_dtm.dtm 1 M M 1 24 0 

0 %PROD_DIR%\01_groundfilter\%PROJ%_solo.las 

C:\FUSION\dtm2ascii %PROD_DIR%\02_dtm\%PROJ%_dtm.dtm 

 

:: 3) # Digital surface Model (DSM): Creates a canopy surface model using a LIDAR point cloud 

:: 3) # Modelo Digital de Superficie (MDS): Criar o MDS contruido através da interpolação dos 

pontos LIDAR dos primeiros retornos 

mkDir 03_dsm 

C:\FUSION\canopymodel %PROD_DIR%\03_dsm\%PROJ%_dsm.dtm 1 M M 1 24 0 

0 %LAS_DIR%\*.las 

C:\FUSION\dtm2ascii %PROD_DIR%\03_dsm\%PROJ%_dsm.dtm 

 

:: 4) # Normalization of LiDAR data: Creates sub-samples of LIDAR data for various analysis 

tasks. However, this case it is used to normalize of LiDAR data.  

:: 4) # Normalização dos dados LIDAR: Criar  sub-amostras de dados LIDAR para várias tarefas 

de análise 

mkDir 04_LASheight 

C:\FUSION\clipdata /dtm:%PROD_DIR%\02_dtm\%PROJ%_dtm.dtm /height /zmin:0 

/zmax:80 %LAS_DIR%\*.las %PROD_DIR%\04_LASheight\%PROJ%_normalizado.las 

610083.00 9057999.07 613475.64 9060282.36   

 

REM :: 5) # Canopy Height Model (CHM): Creates a canopy height model using a LIDAR point 

cloud 

:: 5) # Modelo Digital de altura de copas: cria o modelo digital de altura do dossel usando a 

nuvem de pontos LIDAR 

mkDir 05_chm 

C:\FUSION\canopymodel %PROD_DIR%\05_chm\%PROJ%_chm.dtm 1 M M 1 24 0 

0 %PROD_DIR%\04_LASheight\%PROJ%_normalizado.las 

C:\FUSION\dtm2ascii %PROD_DIR%\05_chm\%PROJ%_chm.dtm 

 

:: 6) # PolyclipDATA: clips point data (LAS) using polygons stored in ESRI shapefiles - Use it to 

clip the sample plots 

REM :: 6) # PolyclipDATA: recorta os pontos (LAS) usando os poligonos  em arquivo formato 

ESRI - Utilizado para recortar os dados dentro das parcelas 

mkDir 06_polyclipdata  

C:\FUSION\PolyClipData /multifile 

/shape:3,* %SHP% %PROD_DIR%\06_polyclipdata\%PROJ%_.las %PROD_DIR%\04_LAShe

ight\%PROJ%_normalizado.las 

 

REM :: 7) # CloudMetrics: Computes a variety of statistical parameters describing a LIDAR data 

set 

REM :: 7) # CloudMetrics:Calcula varios parâmetros estatísticos que descrevem os dados LIDAR 
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mkDir 07_cloudmetrics 

C:\FUSION\CloudMetrics /id /minht:1.30 

/above:1.30 %PROD_DIR%\06_polyclipdata\*.las %PROD_DIR%\07_cloudmetrics\%PROJ%_

metrics.csv 

 

REM :: 8) GridMetrics computes a series of descriptive statistics for a LIDAR data se. 

REM :: 8) GridMetrics calcula varias estatísticas descritivas para uma base de dados LIDAR 

mkDir 08_gridmetrics 

C:\FUSION\GridMetrics /minht:1.30 /noground 1.30 

5 %PROD_DIR%\08_gridmetrics\%PROJ%_grid.csv %PROD_DIR%\04_LASheight\*.las 

 

REM :: CSV para ASCII-> HMAX: Altura maxima:  

C:\FUSION\csv2grid %PROD_DIR%\08_gridmetrics\%PROJ%_grid_all_returns_elevation_stat

s.csv 7 %PROD_DIR%\08_gridmetrics\%PROJ%_HMAX_FC.asc 
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APÊNDICE 4:TABELAS DOS MODELOS TESTADOS NAS ÁREAS DE ESTUDO PELO 

SOFTWARE RSTUDIO. 

 

Tabela 5: Valores da Regressão PCA na área da Transposição, Floresta, PE. 

Coeficientes Estimativa Erro padrão t value Pr(>|t|) 

(Intercept) 9 10.487 9 4,70E-09*** 

Dim.1 0,6072 0,2949 2 0,05* 

Dim.4 1 0,8238 2 0,0863* 

R
2
aj rse rmse rmse% AIC 

0,1723 5,4530 5,9925 63,2683 179,2742 

R
2
aj= Coeficiente de determinação ajustado; rse= viés do modelo; rmse= Raiz quadrada do erro médio; rmse= Raiz 

quadrada do erro médio em porcentagem; AIC= Critério de Informação de Akaike. 

 

Tabela 6:Valores da Regressão PCA na área da Correntão, Floresta, PE. 

Coeficientes Estimativa Erro padrão t value Pr(>|t|) 

(Intercept) 30 5 6 2.58e-06*** 

Dim.3 -6 3 -2 0.0598* 

R
2
aj rse rmse rmse% AIC 

0,09621 26,6400 28,4540 97,3035 267,1950 

R
2
aj= Coeficiente de determinação ajustado; rse= viés do modelo; rmse= Raiz quadrada do erro médio; rmse= Raiz 

quadrada do erro médio em porcentagem; AIC= Critério de Informação de Akaike. 
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Tabela 7: Valores da Regressão Múltipla na área da Transposição, Floresta, PE. 

Coeficientes Estimativa Erro padrão t value Pr(>|t|) 

(Intercept) -87 64 -1 0,1902 

Elev.minimum -33 20 -2 0,1161 

Elev.maximum 5 8 0,673 0,5097 

Elev.mean 195 103 2 0,0756* 

Elev.mode 4 2 2 0,136 

Elev.stddev -93 85 -1 0,2897 

Elev.CV 207 128 2 0,1238 

Elev.skewness 14 12 1 0,2783 

Elev.kurtosis -2 2 -0,902 0,3799 

Elev.MAD.median 24 38 0,638 0,5321 

Elev.P01 30 21 1 0,1684 

Elev.P10 -26 20 -1 0,2227 

Elev.P20 -65 25 -3 0,0189* 

Elev.P25 49 43 1 0,2728 

Elev.P30 -27 36 -0,757 0,4592 

Elev.P50 -44 30 -1 0,1573 

Elev.P60 -21 22 -0,987 0,3377 

Elev.P75 -11 22 -0,531 0,6026 

Elev.P80 2 16 0,143 0,8878 

Elev.P90 -28 14 -2 0,0606* 

Elev.P95 -16 17 -0,908 0,3763 

Canopy.relief.ratio 98 84 1 0,2614 

Percentage.all.returns.above.1.30 0,02401 0,16744 0,143 0,8876 

R
2
aj rse Rmse rmse% AIC 

0,1924 4,8910 3,1886 34,1881 254,2811 

R
2
aj= Coeficiente de determinação ajustado; rse= viés do modelo; rmse= Raiz quadrada do erro médio; rmse= Raiz 

quadrada do erro médio em porcentagem; AIC= Critério de Informação de Akaike. 
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Tabela 8: Valores da Regressão Múltipla na área da Correntão, Floresta, PE. 

Coeficientes Estimativa Erro padrão t value Pr(>|t|) 

(Intercept) -342 334 -1 0,32 

Elev.minimum 0,932 95 0,01 0,9923 

Elev.maximum 124 56 2 0,0424* 

Elev.mean -298 540 -0,552 0,5885 

Elev.mode 2 15 0,119 0,907 

Elev.stddev -14 510 -0,028 0,978 

Elev.CV 712 1.295 0,55 0,5893 

Elev.skewness -8 51 -0,156 0,8777 

Elev.kurtosis -36 34 -1 0,3014 

Elev.MAD.median 103 138 0,749 0,4642 

Elev.P01 115 86 1 0,2009 

Elev.P10 80 87 0,915 0,3729 

Elev.P20 55 93 0,588 0,5642 

Elev.P25 40 175 0,228 0,8222 

Elev.P30 90 201 0,448 0,6598 

Elev.P50 21 98 0,211 0,8355 

Elev.P60 5 103 0,049 0,9613 

Elev.P75 -130 142 -0,915 0,3728 

Elev.P80 -34 125 -0,271 0,7897 

Elev.P90 57 60 0,955 0,3527 

Elev.P95 -53 74 -0,719 0,482 

Canopy.relief.ratio 519 403 1 0,2149 

Percentage.all.returns.above.1.30 -0,1031 0,4157 -0,248 0,8072 

R
2
aj rse Rmse rmse% AIC 

0,2996 20,8800 13,6103 54,5744 370,3812 

R
2
aj= Coeficiente de determinação ajustado; rse= viés do modelo; rmse= Raiz quadrada do erro médio; rmse= Raiz 

quadrada do erro médio em porcentagem; AIC= Critério de Informação de Akaike. 
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Tabela 9: Regressão Stepwise na área da Transposição, Floresta, PE. 

Coeficientes Estimativa Erro padrão t value Pr(>|t|) 

(Intercept) -21 22 -0,938 0,35608 

Elev.minimum -36 12 -3 0,00697** 

Elev.mean 120 34 4 0,00149** 

Elev.mode 5 2 3 0,00826** 

Elev.stddev -64 34 -2 0,06877* 

Elev.CV 101 69 1 0,15547 

Elev.P01 28 14 2 0,05412* 

Elev.P10 -18 9 -2 0,07103* 

Elev.P20 -29 10 -3 0,00798** 

Elev.P50 -45 15 -3 0,00699** 

Elev.P90 -18 8 -2 0,04165* 

R
2
aj rse rmse rmse% AIC 

0,4239 4,1310 3,5172 37,7117 238,1286 

R
2
aj= Coeficiente de determinação ajustado; rse= viés do modelo; rmse= Raiz quadrada do erro médio; rmse= Raiz 

quadrada do erro médio em porcentagem; AIC= Critério de Informação de Akaike. 

 

Tabela 10: Regressão Stepwise na área da Correntão, Floresta, PE. 

Coeficientes Estimativa Erro padrão t value Pr(>|t|) 

(Intercept) -269,86 106,15 -3 0,01641* 

Elev.maximum 145,44 22,91 6 5,30E-07*** 

Elev.mean -402,19 132,76 -3 0,005** 

Elev.CV 440,13 234,73 2 0,07055* 

Elev.kurtosis -53,26 18,44 -3 0,00712** 

Elev.P01 88,49 32,11 3 0,00987** 

Elev.P10 93,09 43,6 2 0,04102* 

Elev.P30 165,73 64,74 3 0,01575* 

Elev.P75 -67,6 50,36 -1 0,18958 

Canopy.relief.ratio 673,35 147,43 5 7,88E-05*** 

R
2
aj rse rmse rmse% AIC 

0,533 17,0500 14,7640 59,2005 350,8903 

R
2
aj= Coeficiente de determinação ajustado; rse= viés do modelo; rmse= Raiz quadrada do erro médio; rmse= Raiz 

quadrada do erro médio em porcentagem; AIC= Critério de Informação de Akaike. 

 

 


