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RESUMO

Pastagens sdo importantes ambientes para seguranca alimentar global, pois sdo
responsaveis pela producdo de carne e leite provenientes de animais ruminantes.
Infelizmente, as consequéncias negativas da expansdo das areas de pastagem esta a perda
de biodiversidade, sobretudo no Cerrado brasileiro onde mais de 23% da vegetacdo
natural foi convertida em pastagens. Dessa forma se faz necessario buscar solucdes para
manter o crescimento da producao de alimentos sem a ocorréncia de desmatamento com
enfoque na recuperacdo de areas degradadas e intensificagdo do uso em locais
subutilizados. Por meio de dados hiperespectrais coletados em campo, dados
aerofotogramétricos obtidos por RPAS e pulsos laser emitidos por sensor LiDAR
aerotransportado, este trabalho tem como objetivo avaliar 0 uso destes dados em
pastagens sob diferentes manejos e condicGes de sazonalidade diversas, tendo como area
de experimentacdo a Bacia Hidrografica do Rio Vermelho (BHRV). Nessa regido foram
coletados dados espectrais ao longo de 17 meses em 5 areas de pastagem de 500 x 500
metros para compor um biblioteca espectro-temporal. Também foram levantados dados
de RPAS em 2019 e LiDAR em 2015 e 2018 ao longo de um transecto de 50 km por 200
metros. A biblioteca construida a partir de dados espectrais, mostrou-se capaz de
representar as variacoes relacionadas com a sazonalidade e manejo das areas de pastagem.
As nuvens de pontos LIDAR em pastagens foram capazes de produzir informacoes de
altura do dossel fiéis a paisagem observada em campo. Os resultados obtidos com RPAS
se mostraram insuficientes para alcancar o objetivo, necessitando de mais experimentos
para que possam se tornar usaveis. A biblioteca espectro-temporal, formada
exclusivamente por dados amostrados em pastagens e o0 uso de dados oriundos de LiDAR
mostraram uma notavel capacidade de descrever a paisagem e suas nuances. Entretanto,
ainda é preciso haja novos estudos para um melhor entendimento dos resultados e
validacdo das técnicas.

Palavra-chave: pastagem, biblioteca espectral, LIDAR, RPAS



ABSTRACT

Grasslands are important environments for global food security as they are responsible
for the production of meat and milk from ruminant animals. Unfortunately, the negative
consequences of the expansion of pasture areas is the loss of biodiversity, especially in
the Brazilian Cerrado where more than 23% of natural vegetation has been converted to
pasture. Thus, it is necessary to look for solutions to maintain the growth of food
production without deforestation focusing on the recovery of degraded areas and
intensification of use in underused places. Through hyperspectral data collected in the
field, aerophotogrammetric data obtained by RPAS and laser pulses emitted by airborne
LiDAR sensor, this work aims to evaluate the use of these data in pastures under different
management and different seasonality conditions, having the Rio Vermelho Basin
(BHRV) as an experimentation area. In this region we were collected spectral data over
17 months in five pasture areas of 500 x 500 meters to compose a spectrum-temporal
library. RPAS data were also collected in 2019 and LiDAR in 2015 and 2018 along a 50
km by 200 meters transect. The library built from spectral data was able to represent
variations related to seasonality and management of pasture areas. The LIDAR point
clouds on pastures were able to produce canopy height information faithful to the
landscape observed in the field. The results obtained with RPAS proved to be insufficient
to reach the objective, requiring more experiments to be usable. The spectro-temporal
library formed exclusively by data sampled at pasture and the use of data from LIiDAR
showed a remarkable ability to describe the landscape and its nuances. However, further
studies are still needed to better understand the results and validate the techniques.

Vi
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INTRODUCAO

Um quarto da superficie continental terrestre é coberta por areas
pastejaveis (FAO, 2018, p. 9). Esses ambientes sdo importantes para seguranca alimentar
global, pois sdo responsaveis pela producdo de carne e leite provenientes de animais
ruminantes (O’Mara, 2014). Em 2018, o Brasil ocupou o primeiro lugar do rank do
mercado de carne mundial, sendo o maior exportador de carne bovina do planeta (10,2
milhdes de toneladas) e o segundo maior rebanho bovino com 214,5 milhdes de cabegas
(IBGE, 2017; USDA/FAS, 2019). Estudos apontam que de 1985 a 2017 (Figura 1), 60,4
milhdes de hectares cobertos com vegetagdo nativa foram convertidos em &reas
apropriadas para criacdo de gado (MapBiomas, 2019; LAPIG, 2018), seja ela de formacéo
natural florestal ou savanica, que contabilizou assim um aumento de 51% no total de areas

pastejaveis em 33 anos (Figura 2).
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Figura 1. Grdfico demonstrando o aumento das dreas de pastagem no Brasil de 1985 a 2017 segundo o LAPIG

(2018).
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Figura 2. Representagdo de dreas que foram mapeadas como pastagem pelo LAPIG nos anos de 1985 e 2017.

A notavel expansédo das areas de pastagens brasileiras resultou em diversos
impactos ao meio ambiente, principalmente sobre a biodiversidade e, no bioma Cerrado
onde mais de 42% da vegetacao natural foi convertida em algum tipo de uso agropecuario,
com aproximadamente 23% convertidas em pastagens (MAPBIOMAS,2019). Dessa
forma, se faz necessario buscar solu¢bes para manter o crescimento da producdo de
alimentos sem a necessidade de se realizar novos desmatamentos (FERRANTE e
FEARNSIDE, 2019).

O emprego de sensoriamento remoto orbital que visa o entendimento das
dindmicas de uso e cobertura dos solos no Brasil teve um aumento significativo nas
ultimas décadas (SANO et al. ,2008; TERRACLASS, 2013; MAPBIOMAS, 2019), por
exemplo no mapeamento e monitoramento de pastagens (PARENTE et al., 2019).
Entretanto, esses dados possuem limitacdes devido a resolucdo espacial e espectral
inerente aos dados satelitarios, o que aumenta a incerteza a respeito dos alvos (GAO,
2006; NUMATA, 2012).

Devido a essas limitagBes, nas ultimas décadas diversos estudos foram
realizados com espectroradidmetros, equipamentos capazes de quantificar a radiacdo
eletromagnética nas faixas espectrais do visivel-infravermelho refletidas pelos objetos
com uma resolucéo espectral alta, o que possibilita a producao de informacdes relativas
a composicao quimica e estrutura fisica dos alvos (MILTON et al., 2009). Semelhante a



tecnologia encontrada nos sensores a bordo de satélites, as primeiras medidas espectrais
registradas na historia datam da década de 1910 (KRINOV, 1953), alcangando o seu auge
durante a década de 1970 com a corrida espacial entre Estados Unidos e a Unido das
Republicas Socialistas Soviéticas (URSS), periodo marcado pela expressiva necessidade
de conseguir informacGes estratégicas da superficie terrestre através de sensores em érbita
(MILTON et al., 2009).

De acordo com Curtiss e Goetz (2003), sensores terrestres estdo sujeitos aos
mesmos problemas que 0s sensores em Orbita, por exemplo a dependéncia de fontes de
iluminacdo (E.g.: luz solar e artificial), as caracteristicas e estabilidade da atmosfera,
campo de visada do equipamento, geometria de iluminacéo, visada do objeto amostrado,
tempo de leitura e variagOes espaco-temporais. Essas adversidades dificultam a
identificacdo e caracterizacdo dos objetos na superficie terrestre. Nesse contexto
Feilhauer et al. (2012) cita que é possivel sintetizar dados espectrais coletados em campo
para simular a mesma resposta espectral de dados de plataformas orbitais, e com isso
facilitar a identificacdo os alvos na superficie terrestre utilizando os padrdes espectrais de

dados coletados por espectroradibmetros em campo.

Outro equipamento Util no estudo de pastagem sdo os Light Detection And
Ranging (LIDAR), que consiste na emissdo de pulsos laser capazes de construir nuvens
de pontos flutuantes com alta densidade e precisdo, que possibilita a criacdo de modelos
que representam a altura e o volume de objetos como arvores, casas, rede elétrica, etc.
(MITCHELL et al., 2012). Asner et al. (2016) citam que ao integrar dados LIDAR a
outros, por exemplo a dados hiperespectrais adquiridos por sensores aerotransportados, é
possivel caracterizar plantas por meio de sua altura, densidade de folhas e métricas

biogquimicas.

Vale citar também o uso de RPAS (Remotely Piloted Aircraft System) para se
obter fotografias aereas e informagcbes com alta resolucdo espacial com o objetivo de
fomentar uma melhor andlise da paisagem e separar tipos de vegetacdo utilizando
mosaicos construidos a partir de técnicas de fotogrametria (HE e LU, 2017). Utilizando
essa ferramenta é possivel estimar a quantidade de biomassa aérea disponivel em cultivos
considerando de uma nuvem de pontos criada a partir de fotos (TILLY et al., 2014;

BENDIG et al., 2015) ou adquirir informacdes a respeito de bioquimica e biofisica de



plantas com os sensores hiperespectrais embarcados (PULLANAGARI; KERESZTURI,
YULE, 2018).

A partir de dados hiperespectrais coletados em campo, dados
aerofotogramétricos obtidos por RPAS e pulsos laser emitidos por sensor LiDAR
aerotransportado, este trabalho tem como objetivo avaliar uso desses dados em pastagens
sob diferentes manejos e condi¢des de sazonalidade diversas. O estudo tem como area de
experimentacdo a Bacia Hidrografica do Rio Vermelho (BHRV), uma regido localizada
na porcao central do Bioma Cerrado e a oeste do estado de Goiés, considerada como core
por conter quase 64% da sua vegetacdo natural convertida em pastagens (LAPIG ,2018)

com diferentes tipos de manejo, niveis de tecnificacdo e caracteristicas geomorfoldgicas.
Como objetivos especificos essa pesquisa busca:

a) produzir uma biblioteca de informacGes hiperespectrais coletadas em
pastagens com um espectroradiémetro;

b) realizar a reamostragem de informacdes hiperespectrais para simular a
mesma resposta espectral obtida por sensores a bordo de satélites (Série
Landsat, Sentinel 2 e EOS Terra - MODIS);

c) avaliar a capacidade de reproducdo da realidade através de estimativas de
altura e volume de dossel produzidas com de nuvens de pontos geradas
por LiDAR; e

d) produzir estimativas de altura de dossel a partir de dados épticos obtidos

com RPAS e compara-los com os obtidos através de LiDAR.



AREA DE ESTUDO

Composta por uma area aproximada de 10.824,33 km?, a Bacia Hidrografica
do Rio Vermelho (BHRV) é uma sub-bacia da Regido Hidrografica do Araguaia-
Tocantins e localiza-se na porcao central do bioma Cerrado e extremo oeste do estado de
Goias. O seu inicio se da no municipio de Goias (alta bacia/ nascente principal) e atinge
0 seu ponto final em Aruéana (baixa bacia/ exutorio) (Figura 3). Além dos municipios
citados, fazem parte da bacia Britania, Buriti de Goiés, Faina, Fazenda Nova, Itapirapud,
Jussara, Matrinchd, Novo Brasil e Santa Fé de Goiés.
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Figura 3. Mapa determinando a localizagdo da Bacia Hidrogrdfica do Rio Vermelho.



A BHRYV possui caracteristicas climaticas de savanas equatoriais de inverno
seco (Aw na escala de Koppen-Geiger) com até 5 meses de precipitacdes inferiores a
60mm (KOTTEK et al., 2006). Tem uma média pluviométrica anual de 1538mm (NASA,
2019) com periodos chuvosos entre outubro e margo, e seca entre maio e setembro
(Figura 4). Outro aspecto dessa regido é a sua grande diversidade pedolégica (Figura
5A), geomorfoldgica (Figura 5B e C) e climatica (Figura 5D) que a tornam favoravel
para o desenvolvimento da agropecuaria, sobretudo a pecuaria extensiva, e de acordo com
o0s dados do PIB de 2016 (IBGE, 2016), a maioria dos municipios integrantes da bacia
possuem uma parte consideravel de sua economia relacionada com as atividades da

pecuaria (Figura 6).

3500 o
m
(=]
N Q
300,0 ~
< o
= nog Q
o) (2]
™~
E 250,0 N N
M
< 200,0
E [{s]
= )
His)
o 150,0 N
E -
O m
o 1000 0
o o
" ~
S m
50,0 I LY m
M~ h V]
DI.O . [ | [ |

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

Figura 4. Grdfico de barra que representando a precipitagdio média mensal entre 2001 e 2018, estimada através de
dados da missdo GPM (NASA, 2019).



Solos

Elevagao (m)
Argissolos VA. <300
Cambissolos H. 1300400
:-?_ Gleissolos H. e M. %_ 1400 - 500
Latossolos V. e VA. 1500600
I Neossolos Lt. 600700

Neossolos Qtz.
B Outros.
Plintossolos A., H. e P.

5°25"
I

Matrincha

33

Santa Fé de Goids

e

16°15'
1

s

W%E
0 10 20 40 60
)

[}
50°17'30"

[} 1
51412'30" 50%45"

. > 700

18°26°

18°50°

-16°15"

[l
-50*17'30"

Declividade (%) Precipitagéo (mm)
-o0-3 [1<1500
/3-8 [ 1.500 - 1.550

- [J8-20 B 1.550 - 1.600

N [120-45 N 1,600 - 1.650
. > 45 . 1.650 - 1.700

Britania

15°50"

]
50°17'30"

. > 1.700

Hapirapua

Fazenda Nova  Novo Brasil

Precipitacdo média
anual: ~1538mm

51°12°30"

-50%45"

50°17'30"

Figura 5. Mapas representado as caracteristicas da BHRV: A) Tipos de solos presentes na BHRV (IBGE, 2019); B)
Representagdo das variagdes de Elevagdo e C) Declividade na BHRV (NASA, 2007); D) Distribuigéo da precipitagdo
anual acumulada média de 2001 a 2018 na BHRV (NASA, 2019).



PIB 2016 - Agropecaria
(milhdes de RS)
<35
~135-40
[ 40- 50
N 50- 65
- 65

-16°25'

Santa Fé de Goias

16°50'

12 Novanoyo Brasit

Buriti de Goias
FazendaNova),
® N
& *
W —
0 10 20 < 40 60
— 1km
1 1 |
-51°12'30" -50°48" -50°17'30"
PIB Total (Milhdes de R$)
<100,0
g 1100,0 - 150,0
Py ' T 150,0 - 200,0
"w,} ) I 200,0 - 350,0
b } - > 3500
%, 2

i

{3

e . Matrincha
itapirapud

B

P

a Novanoyo Brasil

v Buriti de Goias.
Fazenda Nova

N

0 10 20 40 60

18°15'

— - Tkm

[ | |
51°12'30" -50°45' -50°17'30"

18°18'

Santa Fé de Goids.

|
51°12'30"

3
<
T
X 3
e \/ l Goias
§ i
9 4 &
S e 4 »
N {
FazendaNovanovo Brasil = L
Buriti de Golds
FazendaNova' = -
5 )
0 10 20 ! 40 60
— —km
| 1 1
-51°12'30" -50°45" -50°17'30"

|
-50°45°

Percentual (%) do PIB Total advindo de
atividade agropecuaria (2016)
<200
20,0-30,0
B 30,0- 40,0
- 400

Goids

|
-50°17'30"

Atividade com maior PIB

("] Pecuaria, inclusive apoio a pecuéria
[ Demais servicos

[ Indilstrias de transformacao

| Administraggo, defesa, educagdo e satide
publica e seguridade social

Figura 6. Mapas representando as caracteristicas econémicas da BHRV: A) Mapa representando o valor total de PIB

dos municipios da BHRV que é proveniente da agropecudria; B) Mapa representando o valor percentual do PIB Total

proveniente da agropecuaria; C) Mapa representando o PIB Total dos municipios da BHRV e D) Mapa representando

as atividades com maior PIB nos municipios da BHRV.

A Bacia Hidrogréafica do Rio Vermelho possui historico de ocupacgéo intensa

do solo por pastagens como demonstrado na Figura 7. De acordo com os dados de

pecuéaria produzidos pelo LAPIG (2018), houve um aumento da area de pasto de 42%

entre os anos de 1985 e 2017, totalizando uma taxa de conversao de 63,7% da vegetagéo
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natural em &reas pastejaveis. Essas areas atualmente sdo cobertas em sua maioria por
gramineas exoticas do género Brachiaria, género que segundo Macedo (2005), representa
85% da cobertura vegetal das pastagens no bioma Cerrado. Em relacdo a BRHV, Santos
(2014, p. 81) afirma que € possivel encontrar gramineas da espécie Brachiara brizantha

cv. Marandu (Brachiardo) em entorno de 80% das pastagens da regiao.
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Figura 7. Grafico de linha da representando a evolugdo da area total de pastagem na Bacia Hidrogréfica do Rio
Vermelho segundo LAPIG (2018).

A complexidade e heterogeneidade da paisagem, a logistica de acesso e a
frequéncia de estudos realizados pelo LAPIG nessa regido, embasam a escolha dessa
bacia como area de atuacdo deste trabalho.

CAPITULO 1-ESPECTRORRADIOMETRIA EM AREAS DE PASTAGEM

1.INTRODUCAO

O emprego de sensoriamento remoto orbital para 0 mapeamento e
monitoramento das dindmicas de uso e cobertura dos solos no Brasil teve um aumento
significativo nas Ultimas décadas (SANO et al. ,2008; TERRACLASS, 2013;

MAPBIOMAS, 2019), por exemplo o uso dessas técnicas no mapeamento e



monitoramento de pastagens brasileiras (PARENTE et al., 2019). Esses dados
possibilitam a producdo de diversas informacdes referentes ao comportamento
bioquimico (e.g., nutrientes e contetdo de agua) e biofisico (e.g., biomassa e area foliar)
de alvos na superficie terrestre, com baixo custo e sem a necessidade de analises
laboriosas de campo e laboratério (MUMBY et al., 1999; DE SY et al., 2012, MATESE
et al., 2015). N&o obstante, esses dados possuem limita¢fes ocasionadas pela resolucéo
espacial e espectral inerentes aos dados satelitarios, aumentando a incerteza na
identificacdo dos alvos (GAO, 2006; NUMATA, 2012).

Devido a essas limitacdes, diversos estudos foram realizados com
espectroradidbmetros, equipamentos capazes de quantificar a radiacdo eletromagnética nas
faixas espectrais do visivel-infravermelho (Figura 8) refletidas pelos objetos com uma
resolucdo espectral alta (MILTON et al., 2009). As tecnologias contidas nesses
equipamentos sdo semelhantes as encontradas nos sensores abordo de satélites, consoante
a Krinov (1953), as primeiras medidas espectrais realizadas pelo homem datam da década
de 1910, que alcangou o seu auge durante a década de 1970 com a corrida espacial entre
Estados Unidos e a Unido das Republicas Socialistas Soviéticas (URSS). Uma expressiva
necessidade de conseguir informacgfes estratégicas da superficie terrestre atraves de

sensores em Grbita marcou esse periodo da histéria (MILTON et al., 2009).

Figura 8. Representagdo do funcionamento de um espectroradiémetro. A luz entra no espectroradiéometro (1) a
partir de um cabo de fibra dptica conectado a um Probe. A quantidade de luz que entra é controlada com uma fenda
ajustavel (2) e um filtro (3) restringe a faixa de comprimento de onda. A luz filtrada encontra um espelho colimador
(4) que focaliza o feixe em uma grade de difragdo (5). Como um prisma, essa grade espalha os diferentes
comprimentos de onda em um espelho de foco (6) que direciona a luz através de uma lente coletora (7) para o
detector (8). O detector converte o sinal dptico em formato digital. Fonte: OceanOptics, 2008
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De acordo com Curtiss e Goetz (2003), sensores terrestres estdo sujeitos aos
mesmos problemas que o0s sensores instalados em plataformas orbitais, por exemplo a
dependéncia de fontes de iluminacdo (E.g.: luz solar e artificial), as caracteristicas e
estabilidade da atmosfera, campo de visada do equipamento, geometria de iluminacéo,
visada do objeto amostrado, tempo de leitura e variagfes espacgo-temporais. Essas
adversidades dificultam a identificacdo e caracterizacdo dos objetos na superficie
terrestre. Curtiss e Goetz (2003) também relatam que alvos, como a vegetacdo, séo
amostras complexas devido a grande incidéncia de radiagcdo espalhada e retroespalhada
por plantas e outros objetos proximos (E.g.: folhas, caule, tronco, galhos, solo, rochas,

material morto) ocasionadas pelas suas geometrias/estruturas

Entretanto, diversos estudos que envolvem dados de campo adquiridos com
espectroradidmetros buscam auferir estimativas de area foliar, fitomassa (biomassa
vegetal), contetdo de clorofila e radiacéo fotossinteticamente ativa e até a estimativas de
nutrientes presentes em gramineas (e.g., nitrogénio, fosforo e potéssio) (WEISER, 1986;
DARVISHZADEH et al., 2008; MUTANGA, 2004; KAWAMURA et al., 2010; ADAM,
2014). Além disso, poucos trabalhos a respeito da analise de dados hiperespectrais
coletados em pastagens sdo encontrados na literatura brasileira. Os trabalhos de Sano et
al. (2008) buscando diferenciar espécies e identificar degradacdo e de Numata et al.
(2008) na tentativa de avaliar a capacidade de uso de dados hiperespectrais de campo no
melhoramento de classificacGes de uso e cobertura do solo sdo uns dos poucos exemplos
encontrados. Outro estudo que demonstra a grande capacidade desses dados é o de
Feilhauer et al. (2012), que a presenta a possibilidade de sintetizar dados espectrais
coletados em campo para simular a mesma resposta espectral de dados obtidos por
plataformas orbitais, e com isso identificar os alvos na superficie terrestre a partir dos

padrdes de dados coletados por espectroradidbmetros em campo.

Nesse contexto, devido a existéncia de poucos trabalhos a respeito da analise
de dados hiperespectrais coletados em pastagens, sobretudo as brasileiras, esse capitulo
propde a construcdo de uma biblioteca espectro-temporal de dados coletados em
pastagens e a reamostragem dos mesmos visando simular os valores obtidos através de

sensores orbitais.

11



2. DADOS E METODOS

Entre os anos de 2018 e 2019 foram coletadas mensalmente informagdes
espectrais em campo que, apos validacdo visual, culminaram na construcdo de uma
biblioteca espectro temporal de pastagem. Essas informacdes foram analisadas através de
um indice de vegetacdo e reamostradas através de fungdes gaussianas para simular os

valores espectrais adquiridos através de sensores orbitais.

2.1 Coleta de dados espectrais em campo

Dada a dimensdo da area de experimentacdo e a diversidade de paisagens,
cinco areas chave foram selecionadas a partir de suas caracteristicas de localizacbes
(Posicionamento na bacia), tipo de graminea usado (Brachiaria brizantha cv. Marandu),

homogeneidade das pastagens, nivel de tecnificacdo e acessibilidade.
As areas selecionadas foram (Figura 9):

1.Fazenda 2B (2B - Figura 10a)
Localizagéo: Britania/GO - Baixa bacia;
Tipo de atividade: Cria e recria;
Tipo de pecuaria: Rotacionada;
Relevo: Plano com rampa suave;
Solo: Latossolo Vermelho;
Modelo de negécio: Empresarial

2. Fazenda Mata da Chuva (MDC - Figura 10b)
Localizacdo: Britania /GO - Baixa bacia;
Tipo de atividade: Cria e recria;
Tipo de pecuaria: Semiextensiva;
Relevo: Plano;
Solo: Neossolo Quartzarénico;

Modelo de negocio: Empresarial
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3. Fazenda Matinha (MTH - Figura 10c)
Localizacao: Jussara/GO - Baixa bacia;
Tipo de atividade: Cria e recria;
Tipo de pecudria: Semiextensiva;
Relevo: Plano;
Solo: Latossolo Vermelho-Amarelo;

Modelo de negocio: Empresarial

4. Fazenda Agua Limpa — Picorotti (ALP - Figura 10d)
Localizacdo: Jussara/GO - Média bacia;
Tipo de atividade: Cria;
Tipo de pecuaria: Extensiva;
Relevo: Plano com rampa suave;
Solo: Latossolo Vermelho-Amarelo;

Modelo de negocio: Empresarial

5.Fazenda Morador (MRD - Figura 10e)
Localizagéo: Novo Brasil/GO - Alta bacia;
Tipo de atividade: Cria, recria e engorda;
Tipo de pecuaria: Extensiva com suplementacao;
Relevo: Movimentado com declives acentuados;
Solo: Neossolo Litolico;

Modelo de negocio: Familiar
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Figura 9. Mapa de localizagdo das dreas de coleta de dados espectrais e biofisicos.
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Figura 10. Mosaicos de imagens obtidas em abril de 2018 por RPAS nos poligonos de coleta de dados espectrais. A)
Fazenda 2B; B) Fazenda Mata da Chuva; C) Fazenda Matinha; D) Fazenda Agua Limpa — Picorotti; E) Fazenda Morador.
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Dados hiperespectrais foram coletados pelo equipamento Spectral Evolution
SM-3500, um espectroradidmetro que possui uma resolucéo espectral variavel de 3 a 8
nm e é capaz de obter dados entre as faixas do espectro eletromagnético de 350nm e
2500nm, o qual produz uma série continua de informagdes compostas por 1024 faixas
espectrais (Figura 11). Para evitar o enviesamento das amostras, os locais de coleta foram
sorteados aleatoriamente no interior poligonos baseados em pixels MODIS de 500x500m
dentro da area de cada fazenda contendo em sua totalidade areas pastejaveis como
mostrado na Figura 10, conforme realizado por Gao (2005). Os dados foram coletados

sempre dentro dos mesmos piquetes para evitar grandes variagoes.

Pistol Grip Probe de
para inserir contato
oculares
Placa de
Spectralon

Placa de
borracha
6X6 cm

Ocular de 8°
N 4

Figura 11. Foto de Espectroradiémetro Spectral Evolution SM-3500 e periféricos utilizados na coleta de dados
espectrais.

Por haver mais de uma metodologia para amostragem de informacdes
espectrais em campo, 0 método usado nesse estudo teve como base os estudos de McCoy
(2005, p. 55), Numata et al. (2008), Pullanagari (2011), Adam et al. (2014), Mutanga et
al. (2015) e também o manual EnNMAP Field Guides da GFZ Data Services (DANNER et

al., 2015). Os experimentos foram realizados mensalmente de abril de 2018 a setembro
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de 2019 com o objetivo de construir uma biblioteca espectro-temporal através de dois

métodos.

O primeiro remete a coleta de informagdes espectrais de topo de dossel
através de amostragens a nadir (Figura 12a), realizadas entre as 10h e 14h a uma altura
aproximada de 75cm, com o SM-3500 ligado a um cabo de fibra dptica acoplado a uma
pistola com uma ocular de 8° (Figura 12b). As amostras foram obtidas a cada 2,7m de
distancia ao longo de dois transectos perpendiculares de 30m nos sentidos Sul-Norte e
Leste-Oeste (Figura 12c) para evitar que a contaminacdo do dado pela sombra do
pesquisador. A area amostrada estimada é de 86 cm?, sequindo a formula de area amostr
(DANNER et al., 2015).

Am =1 * (tan% *d)? (1)

Onde Am é a area amostrada, « 0 angulo da ocular utilizada e d a distancia

entre o fim do cabo de fibra dptica e a superficie amostrada.

Figura 12. Fotos representando o método de coleta de dados espectrais de dossel.

O segundo método consiste em medir a reflectancia foliar de trés folhas
verdes e trés folhas secas selecionadas aleatoriamente na area do transecto. As folhas séo
colocadas sobre uma placa de borracha lisa de 6 x 6 cm com uma reflectancia abaixo de
2% e em seguida sdo coletadas as informacdes espectrais com o uso de um Probe de

contato acoplado a um cabo de fibra optica. Diferente das coletas de topo de dossel que
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utilizam a energia solar refletida pelos objetos, as coletas realizadas com o Probe fazem
uso de uma luz artificial localizada no interior do periférico e possui menos interferéncias
no sinal capturado dada a quase inexistente parcela de atmosfera entre o objeto e o sensor.
Foram coletados dados espectrais de dossel e de contato de &reas de solo exposto (Natural,
raspado e cupinzeiros) para aumentar a diversidade de informagdes a respeito das areas
de pastagem (Figura 13).

Figura 13. Exemplo de alvos de solo coletados em campo. A) Solo exposto natural; B) Solo exposto raspado; C)
Cupinzeiro.

2.2 Construcdo e analise de Biblioteca Espectro-Temporal

Uma biblioteca espectro-temporal, como recomendado por McCoy (2005, p.
47) e Michavila (2015), foi construida a partir da organizacdo das amostras espectrais
obtidas. O banco de dados foi estruturado em um arquivo no formato Comma Separated
Values (CSV) criado a partir de programa computacional em linguagem Python (Figura
14). A linguagem computacional estatistica R em conjunto dos pacotes hsdar (LEHNERT
et al., 2019) e spectroLab (MEIRELES, SCHWEIGER e CAVENDER-BARES, 2018),
especificos para se trabalhar com dados hiperespectrais, foram usados para analisar 0s
dados contidos na biblioteca. Com esses dados, indices de vegetacdo foram calculados e
a reamostragem espectral dos dados com base nas funcdes de resposta espectral dos
satélites da série Landsat (5,7 e 8), Sentinel 2 e EOS Terra — MODIS realizada (USGS,
2019).
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Dados espectrais
coletados em capo

Local de amostragem

+ v v

Brachiaria brizantha cv. outros (e g. Plantas

Maranda Solo daninhas}
Faz. Mata I {
Faz. Matinha
Caracteristicas

Data de amostragem

Abril Maio Agosto Janeiro Fevereiro

Solo
(Exposto, Raspado,
Cupinzeiro)

Vegetgdo
(Verde Seca)

Caracteristicas Especificas

Outubro Novembro Dezembro Margo Abril

Tipo de solo
{e.g. Neossolo
Quartzarénico, Lalossolo
Vermelho)

Oculares

Ocular de 8°

Figura 14. Fluxograma de organizagéo dos dados espectrais coletados em campo.

Os dados espectrais foram coletados de abril de 2018 a setembro de 2019 em
campo, porém como demonstrado na Tabela 1, a coleta foi comprometida nos meses de
junho e julho de 2018 devido a uma avaria no cabo de transmissdao de energia. Outras
interferéncias relacionadas a coleta ocorreram em setembro de 2018, devido a um
problema de logistica e em fevereiro de 2019 por chuvas intensas e continuas durante a
atividade de amostragem. Uma nova rotina de campo foi montada para suprir a falta de
informacdes de setembro de 2018 a partir da coleta de informacgdes no mesmo periodo
em 2019, porém uma falha de comunicacéo entre o equipamento e o0 computador de coleta

inutilizou todos os dados coletados na data.
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Tabela 1. Calenddrio de coleta de dados espectrais.

2018 2019

Fevereiro Margo

Agosto

Outubro Novembro Dezembro Outubro Novembro Dezembro
Nao Problemas

Janeiro Fevereiro Margo

‘ Abril Maio Junho

Julho Agosto Setembro Setembro

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 15 apresenta que até abril de 2019 foram amotradas 1342
informagdes hiperespectrais validas em areas de pastagem, com 1036 destas relacionadas
ao comportamento espectral da graminea do tipo Brachiaria brizantha cv. Marandu e 306
referentes a solo e outros alvos encontrados nos locais de coleta (Cupinzeiros, madeira,

plantas invasoras, solo exposto).

Ocular de 8°

Fazendas

Ocular
Probe de

Contato

Figura 15. Representagdo da quantidade de amostras espectrais coletadas em campo, separadas por ocular,

fazenda e alvos.
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E possivel interpretar a distribuicio dos alvos por fazenda a partir da Figura
16, que apresenta uma diferenca na quantidade de amostras em relacdo as areas
pesquisadas. Essa diferencas ocorrem pois a calibracdo ou a coleta foi comprometida por
variacOes especificas de iluminacdo e interferéncias da coleta por precipitacdo
atmosférica. Tendo uma maior ocorréncia entre os meses de novembro e abril por
apresentar uma maior instabilidade atmosférica, caracteristica do periodo chuvoso na

regido de experimentacéo.

M 28
» Agua Limpa 239
» Matinha 247
» Morador 267

Brachiaria
brizantha

Figura 16. Representagdo da quantidade de amostras divididas por fazenda e alvo.

Os dados hiperespectrais possuem 1024 bandas (dimensdes) que variam entre
350nm a 2500nm, e pode atingir até 2152 bandas através de interpolacdo virtual. Esse
valor, multiplicado pelo nimero de amostras, representa um conjunto amostral de mais

de 1,374 milhdes de informacdes espectrais.

A grande quantidade de dados fez com que fosse necessario restringir as
andlises apenas para as amostras de dossel (851) e métodos de redugdo nos dados foram
aplicados, como exemplo a extragdo do comportamento espectral médio das amostras de
forrageira (Figura 17), a média mensal do Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI — ROUSE et al., 1973) das amostras de vegetacdo (Figura 18). Os ruidos de
absorcao vapor d’adgua (Valores entre 1100nm e 1250nm, 1800nm e 2000nm, 2300nm e
2500nm) também foram removidos e uma suavizag&o nos espectros com filtro Savitzky—

Golay (25 dimensoes) foi aplicada.
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Representagdo das médias espectrais mensais das amostras coletadas entre abril de 2018 e abril de 2019.
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Figura 18. Distribui¢do polar do NDVI médio estimado entre abril de 2018 e abril de 2019.




Ao observar somente as medias espectrais mensais (Figura 17) ndo é possivel
obter muitas informacdes, porém fica evidente que existem diferencas entre periodos mais
secos onde os valores espectrais sdo mais continuos. Por outro lado, os valores médios de
NDVI estimados (Figura 18) demonstram as dindmicas nas areas de experimenta¢do com
as oscilagcBes de vigor ocasionadas pelo manejo e pela sazonalidade caracteristica do
local. Como exemplo principal, a Fazenda Agua Limpa — Picorotti observou-se uma
degradacdo acelerada da pastagem e, apds adubacdo da area, ocorre um aumento
consideravel no NDV1 a partir de marco de 2019. Outro exemplo relacionado ao manejo
é observado na Fazenda Matinha, que durante todas as coletas havia a presenca de gado,
contribuindo assim para uma reducao leve no vigor vegetativo da area em comparagdo as

outras.

Outro resultado foi a reamostragem dos dados espectrais com as respectivas
funcBes de resposta espectral dos satélites Landsat 8 — OLI (Operational Land Imager),
Sentinel 2 — MSI (Multispectral Instrument) presentes no pacote hsdar. Nota-se na
Figura 19 que existe uma boa correlagdo no comportamento do NDVI obtido em campo
com os dados reamostrados durante grande parte do ano, porém os dados de Landsat 8 e
Terra— MODIS apresentam comportamentos anémalos como em agosto de 2018 quando

apresentam valores superiores aos outros sensores.

0,9

0,8

> \

0,5

NDVI (%)

0,4

0,3

0,2

04/2018
05/2018
06/2018
07/2018
08/2018
09/2018
10/2018
11/2018
12/2018
01/2019
02/2019
03/2019
04/2019

—8—Dados de Campo Landsat 5 Landsat 7

Landsat 8 —8—Sentinel 2 Terra - MODIS

Figura 19. Grdfico de comparagdo entre o NDVI médio obtido em campo na fazenda 2B com o NDVI derivado de
informagdes espectrais reamostras com as fungdes de resposta espectral de Sentinel 29, Terra -MODIS e Serie

Landsat.
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Com os resultados obtidos a partir das campanhas de campo foi possivel criar
uma biblioteca espectro-temporal de pastagem. As informacdes espectrais coletadas e o
banco de dados construido se encontram disponiveis através do link:

https://github.com/lapig-ufg/beSpectral.

4. CONCLUSAO

Este capitulo alcancou a proposta de criacdo de uma biblioteca espectro-
temporal de dados coletados em areas de pastagem com o objetivo ampliar o
conhecimento a respeito do comportamento espectral das pastagens no Cerrado e fornece
uma base acurada de informag0es espectrais capazes de serem comparadas com dados

obtidos através de sensores orbitais.

Para trabalhos futuros, recomenda-se uma analise mais aprofundada nos
dados obtidos, como o uso de indices de Banda Estreita e regressdes junto a informagoes
auxiliares coletadas em paralelo, podendo assim, contribuir para a criacdo ou

aprimoramento de meétricas bioquimicas e biofisicas.

CAPITULO 2- CARACTERIZACAO DE PASTAGENS ATRAVES
DE DADOS LIDAR

1. Introducéo

O uso de tecnologias de laser, conhecidas como LiDAR (Light detection and
ranging), tem se tornado muito popular e pode ser encontrada até em carros autbnomos
(SIVARAMAN E TRIVEDI, 2013). Outros exemplos sdo mapeamentos tridimensionais
de sitios arqueologicos e estruturas urbanas (BEWLEY, CRUTCHLEY E SHELL, 2005;
VERMA, KUMAR E HSU, 2006; CHASE et al., 2011; REMONDINO, 2011),
levantamentos altimétricos e monitoramento de riscos (JABOYEDOFF et al., 2012;

SILVA et al., 2018), e em estudos relacionados a anélise de estruturas de vegetagdo e
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estimativas de volume de biomassa e estoque de carbono em areas florestais e agricolas
(LIM et al., 2003; LU, 2006; TILLY etal., 2014).

Semelhante ao funcionamento do RADAR (Radio detection and ranging), os
sensores LIDAR, como mostrado na Figura 20, sdo equipamentos de sensoriamento
remoto ativo que funcionam através da emissao e recepcdo de pulsos de luz, geralmente
infravermelho, que visa obter informacges altimétricas de uma dada superficie com alta
precisdo (NOAA, 2012). O uso de dados LiDAR é muito restrito Brasil, principalmente
pelo alto custo da tecnologia. Entretanto, inciativas como as do projeto Paisagens
Sustentaveis do Forest Investment Program (FIP) em parceria com a EMBRAPA (IFT,
2019), tornaram gratuitas informagdes LiDAR adquiridas para areas chave em cada
bioma brasileiro com o objetivo de impulsionar a producdo de conhecimento cientifico

com dados do tipo no Brasil.

™ T N R N

aneamento

Figura 20. Representagdo da coleta de informagdo com uso de LiDAR. O sensor embarcado Lidar computa o tempo e
a distdncia que os pulsos laser emitidos levaram para retornar da superficie, e com auxilio dos sensores IMU (Inertial
Measurement Unit) e GPS/GNSS (Global Positioning System, Global Navigation Satellite System) consegue
estabelecer as coordenadas espaciais de cada informagdo recebida.
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Com base nos dados disponibilizados pelo projeto FIP — Paisagens
Sustentaveis, este capitulo tem como objetivo compreender o comportamento de dados
discretos de LIiDAR em areas de pastagem através de analises espaciais e informacdes

levantadas em campo.

2. Dados e Métodos

Informagbes foram coletadas com o uso de sensores LiDAR
aerotransportados em varios locais do territrio brasileiro através do projeto Paisagens
Sustentaveis do Forest Investment Project (FIP) em parceria com a EMBRAPA. Sendo
dois deles na Bacia Hidrografica do Rio Vermelho. Atraves dessas informag6es obtidas
para a Bacia, Modelos de Altura de Dossel (MAD) e Modelos VVolumétricos de Superficie
(MVS) foram produzidos. Esses dados foram analisados e comparados com indices de

degradacéo e qualidade de pastagem em conjunto de informacdes obtidas em campo.

2.1 Processamento e analise de dados LiDAR

Os dados coletados em 20/06 e 07/07 de 2015 e 04/10/2018 nas proximidades
do municipio de Itapirapud/GO pelo FIP foram disponibilizados para a comunidade
académica com o objetivo de explorar as potencialidades de nuvens de pontos LiDAR,
desenvolver novos métodos e gerar mais conhecimentos para o0 segmento cientifico. No

caso deste estudo, para areas de pastagem.

A area levantada pelo projeto constitui um transecto de 50km de comprimento
e 200m de largura que intersecta diversas paisagens com distintas coberturas do solo, com

variagdo entre pastagens a savanas e florestas (Figura 21).
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Figura 21. Mapa de localizagéo dos transectos onde foram coletadas nuvens de ponto com sensor LiDAR.

A obtencéo dos dados “GO1_A01 2014 LiDAR” e
“GO1_A01 2018 LIiDAR” (Tabela 2) foi realizada através da plataforma Sustainable
Landscapes Data Portal da Embrapa (EMBRAPA, 2018). Estes dados LIiDAR sdo do
tipo Discretos (Contém de 1 a 4 picos de retorno por pulso) e apresentam algumas
diferengas significativas entre si pois foram coletados por sensores distintos e pré-
processados por empresas diferentes, o que impacta na qualidade e quantidade das
informacdes adquiridas. As principais diferengas entre os dados LiDAR de junho e julho
de 2015 e outubro de 2018 sdo a densidade media de retornos, altitude do sobrevoo,

campo de visada, frequéncia de escaneamento e frequéncias do GPS e IMU.
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Tabela 2. Especificagdes técnicas dos dados LiDAR obtidos através do portal Paisagens Sustentdveis da Embrapa.

Dados
Data de aquisicao
Local

Fornecedor
Técnico responsavel/CREA

Datum

Zona UTM

NUumero de tiles

Area total

Densidade média de retornos
(pontos por metros quadrados)

Densidade média de primeiros
retornos (pontos por metros
quadrados)

Altitude média de vod

Campo de visada
Especificacdo do Lase Scanner

Frequéncia de escaneamento
Especificagdo de Instrumento
GNSS

Fequéncia de GNSS
Especificagdo de Instrumento
IMU

Fequénciade IMU

Softwares usedo para
processar o banco de dados

Porcentagem de sobreposicao
dalinhade véo

GO1_A01_2014 LiDAR
20/06/2015 e 07/07/2015

Municipios de Itapirapua e Goias ,

Goias, Brasil
Geoid Aerolevantamento Ltda

Mario Oscar de Souza
Lima/12792/D

Sirgas 2000

22S

60

1009.01ha
44.79ppm?2

35.06ppm?

850m

12°

OPTECH, ORION M300,
09SEN243

83 Hz

APPLANIX, 09SEN243

5Hz
LITTON, 413996

100kHz

LMS 2.3/POSPAC MMS
6.1/TERRA SCAN 14.0/TERRA
MODELER 14.0/TERRA MATCH
14.0

>65%

GO1_A01_2018_LiDAR
04/10/2018

Municipios de Itapirapua e Goias ,
Goias, Brasil

SAIl - Servigos Aéreos Industriais
Especializados

Jadir de Souza Moreira -
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O processamento da nuvem de pontos de LiDAR foi realizado através do
software FUSION (FORSYS, 2019), desenvolvido pelo Forest Service do Department of

Agriculture dos Estados Unidos. Como demonstrado no fluxograma da Figura 22, os 60

tiles em formato LAS (LASer) foram mesclados para produzir um Modelo Digital de

Superficie (MDS) e Terreno (MDT) para posteriormente serem comporem um Modelo

de Altura de Dossel (Canopy Height Model / CHM) e Modelo VVolumétrico de Superficie

(Surface Volume Model / SVM. A anélise dos dados e a e cria¢do de figuras foi realizada
através do software QGIS (QGIS, 2019).
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Figura 22. Fluxograma de processamento dos dados LiDAR obtidos através do portal do portal de dados da EMBRAPA.

2.2 Validacdo de dados LIDAR em campo e através de indicadores de qualidade e

degradacéo de pastagem

Para validar as informagdes LIDAR obtidas foram realizados trabalhos de
campo ao longo dos 50km do transecto em datas préximas aos sobrevoos com LiDAR
em 2015 (8 e 9 de julho de 2019) e 2018 (10 e 11 de outubro de 2019). Para restringir a
area a ser analisada, foram selecionadas 15 parcelas de 150 x 300m que possuiam
interseccdo entre o transecto, areas de pastagem e entre estradas acessiveis (Figura 23).
A selecdo dessas areas também foi baseada nas informac6es de propriedades rurais que
possuiam Cadastro Rural Ambiental (CAR) e através de dados de qualidade de pastagem,
baseados na metodologia de um estudo que esta sendo realizado em paralelo a este

trabalho.

Qualidade da Pastagem
Producao Ata
p— :r;s::;b de LIDAR (2015 - Produgao Média

Regular

Degradacao Moderada
Gadastro Rural Ambiental
Que intersecta o transecto Degradagao Severa

|| @ rontosvistados

e Estradas sugeridas

Municipios

Figura 23. Mapa detalhando a localizagdo dos pontos visitados ao longo do transecto de LiDAR.
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Imagens foram coletadas por um RPAS (Remotely Piloted Aircraft Systems)
multirotor Parrot Anafi para caracterizar a paisagem local das parcelas visitadas. E vinte
e cinco fotografias foram coletadas ao longo de uma linha reta (transecto) de
aproximadamente 50 metros no interior de cada parcela (Figura 24Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada.) com objetivo de obter o percentual médio de vegetacao verde
em area de pastagem e representar o percentual de vegetacdo verde de cada parcela. As
fotografias foram obtidas utilizando uma camera profissional Nikon D5500 com uma
lente grande angular Tokina 11-16mm DX Il em uma distancia focal de 14mm a uma
altura de 1,5m e angulo nadir (90°). No centro de cada fotografia foi posicionado um

quadrado de 1m x 1m para atribuir a nogéo de escala (Figura 25).
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Figura 24. Localizagdo dos transectos fotografados ao longo do transecto de LiDAR.
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Figura 25. Fotografia demonstrando o dossel em drea de pasto com quadradode Imx1m.

Com uma versdo modificada do software Easy Leaf Area (EASLON e
BLOOM, 2014) desenvolvido pelo Department of Plant Sciences da Universidade da
Califérnia, o percentual de cobertura vegetal verde atraves das fotografias coletadas foi
estimado e demonstrado na Figura 26. Essa informagdo tem como objetivo estimar o
percentual de fitomassa seca e verde quando comparada aos dados volumétricos obtidos
com os dados LiDAR.

Figura 26. Representagdo do resultado visual obtido com o software Easy Leaf Area.
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Além das validacgdes realizadas em campo, as varia¢@es da altura de dossel
obtidas através dos dados LiDAR foram comparadas com o indice de Degradacdo de
Pastagens (IDP) que foi desenvolvido por Andrade et al. (2013) através da EMBRAPA e
0 Score de Qualidade de Pastagem (Ainda em desenvolvimento por pesquisadores do
LAPIG). O IDP constitui uma analise realizada através da normalizacdo do temporal de
indices de vigor da vegetacdo (e.g. NDVI) para uma regido que visa identificar o estagio
de degradacdo das pastagens dessa area. Diferente do IDP, o Score de Qualidade da
Pastagem é um indice composto por atributos coletados em campo (Altura, densidade,
homogeneidade, etc.) através do aplicativo mobile AgroTag desenvolvido pela
EMBRAPA em parceria com o LAPIG.

Neste trabalho, as imagens de satélite Landsat 8 — OLI (GOOGLE, 2019) dos
anos de 2015 (65 imagens) e 2018 (63 imagens) obtidas e pré-processadas através da
plataforma Earth Engine da Google (GORELICK et al., 2017) foram utilizadas para a
criagdo do IDP aplicado as pastagens da BHRV com enfoque nas propriedades visitadas.
Posteriormente, os resultados foram normalizados e classificados através de algoritmos
desenvolvidos pelo LAPIG em linguagem computacional Python (Python, 2019). Entéo,
as informacdes de IDP foram filtradas utilizando como mascara as areas de pastagem em
2015 e 2018 produzidas pelo LAPIG através da metodologia desenvolvida por Parente et
al. (2019) e em sequéncia a média de IDP por propriedade CAR da BHRV foi
especializada (Figura 27). Apenas as propriedades que contivessem mais do que 10
hectares de area de pastagem foram utilizadas para evitar problemas relacionados a
qualidade da andlise e a diferenca de valores de IDP entre 2018 e 2015 foi realizada para
uma melhor comparacdo com os dados LiDAR (Figura 28). Em alguns casos, a parcela
8 fica fora das analises por ndo conter CAR e, em outros, a parcela 15 por conter apenas

uma visita de campo.
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Figura 27. Mapa representando o estdgio de degradagdo das pastagens por propriedade rural da Bacia Hidrogrdfica
do Rio Vermelho através do indice de Degradacdo de Pastagens (IDP).
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Figura 28. Mapa comparando as mudangas de IDP entre 2018 e 2015 para cada propriedade rural da Bacia
Hidrogrdfica do Rio Vermelho.
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Outras informagdes como o Score de Qualidade da Pastagem, foram obtidas
durante as visitas de campo realizadas em julho e outubro de 2019 ao longo do transecto
de LiDAR. Para cada area de pastagem contida nas parcelas, foram atribuidos
visualmente pesos variando de 1 a 7 relativos a altura, densidade, percentual de cobertura
do solo, homogeneidade da cobertura, disponibilidade de folhas verdes, relagdo entre
folha e colmo, idade, condicédo geral e condicéo potencial.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Interacdo de Pulsos de Laser com vegetacdo herbacea e graminea em &reas e

pastagem

As informacg0Oes de altura de dossel obtidas a partir do processamento de
nuvens de pontos gerados com LiDAR aerotransportado para julho de 2015 e outubro de
2018 apresentaram uma relevante coeréncia com a paisagem observada em campo. Porém
alguns problemas foram observados em sobre a precisdo do modelo digital de terreno
gerado através da nuvem de pontos, que criou anomalias onde &areas de solo exposto e
estradas que deveriam possuir altura de 0 metros acabam tendo valores que variam
geralmente de 0,05 a 0,27m. Esse erro pode ser oriundo da classificacdo da nuvem de
pontos realizada pelas empresas responsaveis pelo levantamento dos dados que,
erroneamente, atribuiu a classe low vegetation (vegetacdo baixa) a pontos que deveriam
ser considerados como ground (solo), ou pode estar relacionado com caracteristicas dos
sensores como a resolucdo vertical. Esses problemas ocorrem com uma maior frequéncia
nos dados de 2018 e ¢ facilmente observavel quando se obtém os valores de altura do

dossel em areas com solo exposto, por exemplo estradas.

Comparando as informacdes de topo de dossel obtidas em 2015 com as de
2018 (Figura 29, Figura 30, Figura 31, Figura 32 e Figura 33) observa-se que em julho
de 2015 os objetos com menos 1 metros de altura (Pastagem, arbustos pequenos e outros)
apresentavam uma maior heterogeneidade e altura média de 33cm, com maior variagao

apresentada entre 17cm e 62cm. Por outro lado, em outubro de 2018 é notavel o tamanho
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médio (49cm) das areas de pastagem e também da homogeneidade geral das areas que

variam de 39cm a 56¢cm.

Essas diferengas entre 2015 e 2018 possivelmente estdo relacionadas a
sazonalidade das areas, pois os dados de 2015 foram obtidos durante a estacao seca (junho
e julho) e os de 2018 em um periodo de transicdo (Outubro) como mostrado na Figura
34. Outro possivel fator que pode indicar mudangas nos dados LiDAR é a forma como é
manejada as areas de pastagem, podendo as mesmas apresentar severa degradacdo como
observado em campo na parcela 6 (Figura 30 e Figura 35). Também & possivel observar
outras dinamicas da paisagem através dos dados de diferenca de altura do dossel, por
exemplo desmatamentos (Parcelas 2, 12 e 13) e degradacdo florestal (Parcela 3) para a
implantacdo de rede elétrica, além do préprio cabeamento elétrico (Parcelas 12 e 13).
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PARCELA 1 PARCELA 2 PARCELA 3
RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi)

4

i

2015

2018

£

Diferenca (2018 - 2015)

Altura do Dossel (m) Diferenca de altura do Dossel (m) [] Parcelas Visitadas
Bl <=01 <=1 [ Transecto LIDAR
@o.1-0.25 Bl-1--05
[1025-05 []-05--0.25
05-0.75
] [J-0.25-0 0 50 100 150 200m
CJo7s-1 [Jo-0.25 -
-2 9 0.25-05
-2 o5

Figura 29. Composigdo colorida, altura de dossel estimada com LiDAR e diferenga de altura de dossel entre 2018 e
2015 para as parcelas de 1 a 3. Além das variagées de altura do dossel entre 2014 e 2018, € possivel identificar redes
elétricas (Linha verde e azul na Parcela 1), desmatamentos (Grande mancha vermelha na na Parcela 2) e
degradacgdo florestal para implantagdo de rede elétrica (Grande mancha vermelha e continua na Parcela 3).
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PARCELA 4 PARCELA 5 PARCELA 6

RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi)
§ f i : i i iy

Diferenga
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-2 [ 0.25-05

-2 o5

Figura 30. Composigdo colorida, altura de dossel estimada com LiDAR e diferenga de altura de dossel entre 2018 e
2015 para as parcelas de 4 a 6. Em 2018, processos possivelmente ligados a degradagdo florestal ou perca das
folhas devido a troca de estagdo ocorrem nas parcelas 5 e 6..
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PARCELA 7 PARCELA 8 PARCELA 9
RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi)

| 8 %
F

Altura do Dossel (m) Diferenca de altura do Dossel (m) [ Parcelas Visitadas
Bl <=0.1 <=1 [ Transecto LIDAR
Eo0.1-0.25 B -1--05

[]0.25-05 []-05--0.25

[105-0.75 []-025-0

[Jo7s5-1 [Jo0-0.25

-2 [ 0.25-05

2 B >o05

Figura 31. Composigdo colorida, altura de dossel estimada com LiDAR e diferenga de altura de dossel entre 2018 e
2015 para as parcelas de 7 a 9. Na parcela 8, as manchas vermelhas na diferen¢a entre 2018 e 2015 representam
fenémenos ligados a perca de folhas devido a transi¢éo de estagdes.

38



PARCELA 10 PARCELA 11 PARCELA 12
RGB (Parrot Anafi) RGB (Prrot Anafi) i RGB (Parrot Anafi) )

Altura do Dossel (m) Diferenca de altura do Dossel (m) [ Parcelas Visitadas
Bl <=01 <=1 [ Transecto LIDAR
B 0.1-0.25 B -1--05

[10.25-05 []-0.5--0.25

[Jos-0.75 [J-025-0

CJo75-1 [10-0.25

-2 9 0.25-0.5

;.2 I >o05

Figura 32. Composigdo colorida, altura de dossel estimada com LiDAR e diferenga de altura de dossel entre 2018 e
2015 para as parcelas de 10 a 12. E possivel identificar vdrias mudangas em cada parcela acima, por exemplo a
perca de algumas drvores na parcela 10 e 11 e desmatamento e fios elétricos na parcela 12.
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PARCELA 13 PARCELA 14 PARCELA 15
RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot naﬂ) RGB (Parrot Anafi)

Altura do Dossel (m) Diferenca de altura do Dossel (m) [ Parcelas Visitadas
Bl <=01 <=1 [ Transecto LIDAR
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B1-2 B 0.25-0.5

| o5

Figura 33. Composigdo colorida, altura de dossel estimada com LiDAR e diferenga de altura de dossel entre 2018 e

2015 para as parcelas de 13 a 15. Além de um grande desmatamento ocorrido entre 2015 e 2018 na parcela 13 é

bastante nitida a implantagdo de um fio de energia entre esse periodo. Também é possivel observar flutuagdes no
corpo hidrico (Mancha vermelha em 2015) na parcela 15.
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Figura 34. Precipitagdo mensal média (NASA, 2019) que ocorreu nos anos de 2015 e 2018 ao longo do transecto
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Figura 35. Fotografias capturadas com RPA Parrot Anafi (Nadir e 60°) e cémera de celular (Superficie) na parcela 6.
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Figura 36. Comparagdo visual entre nuvem de pontos e altura de dossel (Entre 0 e 3m) na Parcela 6 em 2015 e 2018.

As possibilidades de aplicacdo de dados LIDAR em pastagens sdo bastante
promissoras, pois através dos dados apresentados é possivel observar que o nivel de
detalhamento dos objetos na superficie € muito alto. Porém, para que o dado se torne
usavel é necessario um pré-pocessamento mais refinado dos dados para que seja possivel

derivar informagdes altimétricas mais acuradas.

3.2 Relacfo entre dados LiDAR, Percentual de Cobertura Vegetal Verde e indices de

Degradacéo e Qualidade de Pastagem

Os resultados de Percentual Médio de Cobertura Vegetal Verde (PMCVV)
estimados através do Easy Leaf Area (Figura 37) corroboraram com a paisagem
observada durante o trabalho de campo e com os dados observados na Figura 38, porém
ndo € um bom indicador da qualidade da pastagem pois computa apenas dados
relacionados ao vigor fotossintético das areas fotografadas. Essa informacdo se mostra
atil quando comparada aos dados LiDAR de 2018 (Figura 29, Figura 30, Figura 31,
Figura 32 e Figura 33), pois estes foram 0s que apresentaram maior correlagéo visual

com as paisagens observadas em campo devido a proximidade temporal.
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Figura 37. Percentual médio de cobertura vegetal verde por parcela.

Figura 38. Fotos capturadas em 8 e 9 de julho de 2019 com RPAS, demonstrando os transectos onde foram

coletadas as fotografias nas parcelas.

Nos resultados de IDP para BHRV, estimou-se que as 4162 propriedades
registradas no CAR contidas na bacia possuem um IDP que varia entre 1,96 e 1,84 nos
anos de 2015 e 2018 (Figura 27), que fica entre as classificagdes de levemente degradada
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a moderadamente degradada e apresenta melhorias no indice quando se compara 2015
com 2018 (Figura 28). Ao analisar o IDP apenas para as propriedades (Figura 39),
observa-se que aquelas que intersectam com as parcelas 7, 11, 12 e 13 obtiveram uma boa
melhora nas classificacdes do indice, porém ndo foi possivel averiguar essas mudancas
em campo devido a escala temporal envolvida.

50°50'W " 50%40'W 50735'W

el o W

N indice de Degradacéo de Pastagens Diferenca de IDP (2018 - 2015)
Legenda B Niso-degradada (<1) [ Melhora acentuada (<= -1)
w E © Pontos visitados [ Levemente degradada (1 - 2) [E Melhora regular (-1 - -0.5)
] (Tzfg;‘ge:‘;o‘:g)“m“ [IModeradamente degradada (2 - 3) [ Melhora leve (-0.5 - 0)
s Il Fortemente degradada (> 3) [ Piora leve (0- 0.5)
0 @ @ :E [ Piora regular (0.5 - 1)
B Piora acentuada (>= 1)

Figura 39. Mapas representando o IDP de 2015 e 2018 e a Diferenga de IDP (2018 - 2015) para as propriedades
rurais visitadas durante os trabalhos de campo.

Ao comparar as informacgdes de Altura Média do Dossel abaixo de 1 metro
produzida com LiDAR com o IDP e o Score de Qualidade de Pastagem (Tabela 3 e
Tabela 4), observa-se que os valores de IDP também nédo possuem correlacdo direta com
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as variagdes médias da altura do dossel e subestima diversas areas que em campo foi
verificada a auséncia de degradacdo (e.g Parcelas 7, 10 e 11). O pardmetro de altura
estimada da pastagem levantado pelo Score de Qualidade da Pastagem também néo

apresentou correlagdo com os dados modelados de altura do dossel.

Tabela 3. Dados de IDP médio, Altura Média de dossel abaixo de 1m (CHM), Score de Altura e diferengas de IDP e
Altura (CHM) de 2015 e 2018 contabilizados para cada parcela visitada.

Altura Altura .
Média Média Diferenca de Score -
Diferenga IDP i i Altura média |Score - Altura
Parcela IDP 2015 IDP 2018 (2018 - 2015) abaixo de abaixo de abaixo de 1m Julho Altura
im im (2018-2015) Outubro

(2015)  (2018)
1 1,22 1,31 0,09 0,33 0,59 0,26 40-60cm 20-40cm
2 2,05 2,79 0,26 0,53 0,27 20-40cm <20cm
3 1,65 2,15 0,50 0,26 0,55 0,28 <20cm <20cm
4 2,06 1,77 -0,29 0,52 0,45 <20cm <20cm
5 2,96 2,79 -0,18 0,38 0,53 0,16 40-60cm 40-60cm
6 3,17 3,18 0,01 0,42 0,45 0,03 <20cm <20cm
7 2,81 2,04 0,31 0,41 0,10 20-40cm 40-60cm
9 2,56 2,54 -0,01 0,33 0,42 0,09 20-40cm 20-40cm
10 2,16 1,94 -0,22 0,25 0,43 0,17 40-60cm 20-40cm
11 3,45 1,30 0,29 0,44 0,15 40-60cm 40-60cm
12 3,46 2,15 0,33 0,43 0,10 <20cm 20-40cm
13 1,64 1,10 -0,54 0,49 0,63 0,14 40-60cm 40-60cm
14 1,83 1,80 -0,03 0,36 0,56 0,20 20-40cm 20-40 cm
15 2,11 2,06 -0,05 0,29 0,58 0,29 - 20-40cm

Tabela 4. Valores de IDP classificados de acordo com Andrade et al. (2013) e diferenga entre 2018 e 2015

classificada.

Parcela Classificagdo de 2015 Classificagdo de 2018 Classificagdo de Diferenga
1 Levemente degradada Levemente degradada Piora leve
2 Moderadamente degradada Moderadamente degradada Piora regular
3 Levemente degradada Moderadamente degradada Piora regular
4 Moderadamente degradada Levemente degradada Melhora leve
5 Moderadamente degradada Moderadamente degradada Melhora leve
6 Fortemente degradada Fortemente degradada Piora leve
7 Moderadamente degradada Moderadamente degradada
9 Moderadamente degradada Moderadamente degradada Melhora leve
10 Moderadamente degradada Levemente degradada Melhora leve
11 Levemente degradada Melhora acentuada
12 Fortemente degradada Moderadamente degradada Melhora acentuada
13 Levemente degradada Levemente degradada
14 Levemente degradada Levemente degradada Melhora leve
15 Moderadamente degradada Moderadamente degradada Melhora leve

A validacdo das informac0es de Altura de Dossel produzidas com LiIDAR néo

foi efetivada devido a baixa correlacéo existente entre os dados de PMCVYV, IDP e Score
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de Qualidade da Pastagem. A estimativa de altura em campo foi descartada devido a
grande diferenca temporal entre os sobrevoos de LIiDAR e as varia¢des causadas pelo tipo

de manejo das pastagens.

4. CONCLUSAO

O estudo realizado neste capitulo demonstrou que é possivel utilizar a
tecnologia LIDAR para extrair informacGes a respeito das caracteristicas superficiais das
pastagens e de suas mudancas ao longo do tempo, sendo influenciadas diretamente pelo
manejo adotado nessas areas. Porém, essas informacGes ndo foram entregues em um
formato amigavel ao usuario e nem com esse objetivo de aplicacdo, sendo este um dado
voltado geralmente para a analise de vegetacdo de porte florestal. Entretanto, mesmo com
estas desvantagens, as analises realizadas apontam grande potencial no uso desses dados
que, se forem rigorosamente processados e combinados com dados multiespectrais de alta
resolucdo, possibilitardo analises relativas a volume, densidade e tipo de forrageira.

A tentativa de validacgéo das informacdes de Altura de Dossel produzidas com
LiDAR néo tiveram sucesso pois ndo apresentou correlacdo significativa com os métodos
e indices utilizados. Sugere-se que para estudos futuros sejam tomadas medidas de altura
da pastagem, de preferéncia na data da coleta dos dados LIDAR ou 0 mais préximo
possivel.

Atualmente existe uma expectativa no aumento do uso de LiDAR aplicado na
agricultura e na pecuadria, principalmente com a reducao do custo dessa tecnologia devido
ao seu uso em veiculos autbnomos, e também com o desenvolvimento da missdo GEDI
(HANCOCK et al, 2019). Para isso, se faz necessario criacdo de especificacfes para a
coleta e aplicacdo destes dados pois gramineas sdo um alvo muito préximo ao solo e com
uma estrutura complexa, o que pode dificultar a constru¢do de um baseline (referencial
de superficie) preciso. A recorréncia de coleta de dados é outro fator que pode causar
interferéncias caso seja necessario comparar periodos, assim, deve-se levar em conta as
dindmicas espaciais atreladas ao objeto de estudo, como as praticas de manejo e os efeitos
da sazonalidade.
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CAPITULO 3-USO DE RPAS NA ESTIMATIVA DE ALTURA DE DOSSEL EM
PASTAGENS

1. Introducdo

Nos ultimos anos, o surgimento de um equipamento ampliou as formas de se
fazer sensoriamento remoto. Os UAVs (Unmanned Aerial Vehicle) ou RPAS (Remotely
Piloted Aircraft Systems), também conhecidos como Drone, chegaram ao mercado e
oferecendo versatilidade e flexibilidade para obter informagdes com alta resolucéo e
precisdo com baixo custo (PAJARES, 2015). Os Drone foram utilizados exclusivamente
para fins militares até o fim da década de 70 quando civis os comecaram a utilizar em
pesquisas. Por fim, em meados de 2007 essa ferramenta comegou a se popularizar devido
a acessibilidade de pregos e automacéo de pilotagem (COLOMINA e MOLINA, 2014).

Atualmente, RPAS sdo aplicados em diversas areas como agricultura de
precisio (HONKAVAARA et al., 2013), manejo florestal (TORRESAN et al., 2017),
avaliacdo de impactos (NIETHAMMER et al., 2012) e arqueologia (REMONDINO,
2011). O sucesso dessa tecnologia é decorrente da modularidade do equipamento que
permite 0 embarque de uma vasta gama de sensores como cameras comuns (RGB),
multiespectrais e até mesmo LiDAR (PAJARES, 2015).

Outras aplicagcdes como a reconstrucdo da altura de dossel (Bendig et al.,
2014; Asner, 2016) tentam replicar os resultados obtidos utilizando tecnologias como
LiDAR. A criacdo de dados similares aos produzidos com pulsos laser € realizada com
ajuda de uma ferramenta computacional conhecida como Structure from Motion (SfM),
com ela é possivel criar feigdes tridimensionais (Nuvem de Pontos) a partir da extragao
de informacgdes derivadas da sobreposicdo entre imagens (Figura 40) obtidas com
cameras RGB pré-calibradas (SNAVELY, SEITZ E SZELISKI, 2008).
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feature points

Figura 40. Representagdo do funcionamento de um algoritmo de SfM. Fonte: Theia-sfm.org, 2016

Neste capitulo, modelos de altura de dossel produzidos a partir de nuvens de
pontos geradas com diferentes sensores (RPAS e o0 sensores LIDAR) serdo comparados a

fim de verificar a validade desta aplicacdo para os RPAS.

2. Dados e Métodos

A simulacéo de nuvens de pontos semelhantes as obtidas por sensores LIDAR
foi realizada através de imagens capturadas por RPAS nas quinze parcelas citadas no
capitulo anterior (Figura 23 e Figura 38) durante os trabalhos de campo de 10 a 11 de
outubro de 2019. O equipamento utilizado na captura foi um Parrot Anafi com uma
camera RGB (Red-Green-Blue) de 21 megapixels e uma autonomia de 30 minutos por
bateria. Durante o campo foram utilizadas 4 baterias que eram recarregadas atraves
dispositivos de armazenamento de carga (Power banks) e também pelas portas USB

(Universal Serial Bus) do veiculo utilizado.
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O planejamento e execugdo das missdes de voo foram realizados através do

aplicativo mobile Pix4D Capture (Figura 41) utilizando os seguintes parametros:

e Tipo de missdo: Grid duplo (Escaneamento de dupla direcdo)
e Altitude de Voo: 75 metros

e Resolugéo espacial: ~ 2,5 cm

e Velocidade: 90%

e Angulo: 70°

e Sobreposicdo de imagens capturadas: 70%

O processamento das imagens foi realizado por um script em linguagem
Python (Python, 2019) para a automatizacdo da producdo de nuvens de pontos densas e
ortomosaicos através de algoritmos de SfM do software Agisoft Metashape (Agisoft,
2019). O mesmo processamento aplicado aos dados LIDAR para obter os modelos de
altura de dossel, no capitulo anterior, foi replicado aos dados de RPAs utilizando o
software Fusion (FORSYS, 2019).

¢« N o anarl - X 3 na

311x152 m
11min:00s

Figura 41. Exemplo de plano de voo criado para a Parcela 11 no aplicativo mobile Pix4d Capture.

3. Resultados e Discussoes

Diferente dos resultados obtidos com LiDAR no capitulo anterior, 0s
resultados de altura de dossel obtidos através de imagens de RPAS apresentaram um
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baseline mais consistente com areas de solo exposto apresentando valores préximos a 0
de altura. Entretanto, problemas podem ser apontados ao analisar as Figura 42,Figura
43, Figura 44, Figura 45 e Figura 46 e como o principal deles, a subestimacédo da altura
dos objetos na superficie e a incorporacéo de elevacbes do terreno como visualizado nas
parcela 3, 4, 6 e 13. Esses problemas também sdo percebidos ao comparar as fotografias

coletadas em solo com os dados de dossel (Figura 47).

Ao comparar os dados produzidos com RPAS e dados os LIiDAR obtidos em
2018 fica bastante evidente a existéncia de divergéncias entre os dados. Um bom exemplo
é o ocorrido na parcela 6 (Figura 35), onde é possivel visualizar um pequeno morro sendo
representado como uma mancha azul a sudoeste, caracterizada como uma anomalia de

altura do dossel entre 1 e 3 metros (Figura 48).
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PARCELA 1 PARCELA 2 PARCELA 3
RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi)
H 4 3 4 g £

)

Altura do Dossel (m) Diferenca de altura do Dossel (m)
 <=0.1 <=1

B 0.1-0.25 B 105
Jo2s-05 3 -05--025
CJos-075 [1-025-0
£Jo7s-1 [Jo-025
B1-2 B 0.25-05
-2 o5

Figura 42. Composi¢do colorida, altura de dossel estimada com RPAS (2019) e LiDAR (2018) e diferenca de altura de
dossel entre RPAS e LiDAR para as parcelas de 4 a 6. E perceptivel na parcela 3 a inclusdo de pequenas elevagées do
terreno (Manchas azuladas fora de drea florestal) no modelo de dossel.
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PARCELA 4 PARCELA 5 PARCELA 6

RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi)
! ! 4 i

RPA 2019

Altura do Dossel (m) Diferena de altura do Dossel (m) [ Parcelas Visitadas
B <=01 <=1 [ Transecto LIDAR
B9 0.1-0.25 Bl -1--05

[Jo2s-0s [1-05--0.25

[J05-0.75 1025-0

£Jo75-1 10-025

E1-2 [ 0.25-05

-2 B >os

Figura 43. Composigdo colorida, altura de dossel estimada com RPAS (2019) e LiDAR (2018) e diferenca de altura de
dossel entre RPAS e LiDAR para as parcelas de 4 a 6. E perceptivel nas parcelas 4 e 6 a inclusdo de pequenas
elevagdes do terreno (Manchas azuladas fora de drea florestal) no modelo de dossel.
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PARCELA 7 PARCELA 8 PARCELA 9
RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi)

RPA 2019 ; RPA 2019 RPA 2019

Diferenca (RPA - LIDAR)

H 3

Altura do Dossel (m) Diferenca de aitura do Dossel (m) [ Parcelas Visitadas
H <=01 . <=1 [ Transecto LDAR
E0.1-0.25 105

Bo2s-05 1-05-0.25

[Jos-0.75 CJ-0.25-0

CJo7s-1 J10-0.25

E1-2 B 0.25-05

-2 oS

Figura 44. Composigdo colorida, altura de dossel estimada com RPAS (2019) e LiDAR (2018) e diferenc¢a de altura de
dossel entre RPAS e LiDAR para as parcelas de 7 a 9.
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PARCELA 10 PARCELA 11 PARCELA 12
RGB (Parrot Anafi) RGB (rrot Aafi) i RGB (Parrot Aafi) )

2
i =S

g

Altura do Dossel (m) Diferenca de altura do Dossel (m) [ Parcelas Visitadas
Bl <=0.1 <=1 [ Transecto LIDAR
Eo0.1-0.25 B -1--05

[]0.25-05 []-05--0.25

[105-0.75 []-025-0

[Jo7s5-1 [Jo0-0.25

-2 [ 0.25-05

2 B >o05

Figura 45. Composigdo colorida, altura de dossel estimada com RPAS (2019) e LiDAR (2018) e diferenca de altura de
dossel entre RPAS e LiDAR para as parcelas de 10 a 12.
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PARCELA 13 PARCELA 14 PARCELA 15

RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi) RGB (Parrot Anafi)

z

nca (RPA - LiDAR)

Altura do Dossel (m) Diferenca de aitura do Dossel (m) [ Parcelas Visitadas
H <=01 . <=1 [ Transecto LDAR
E0.1-0.25 105

£Jo2s-05 3 -05--025

CJos-075 [1-025-0

CJo7s-1 1o-0.25

Et-2 B 0.25-05

-2 oS

Figura 46. Composigdo colorida, altura de dossel estimada com RPAS (2019) e LiDAR (2018) e diferenca de altura de
dossel entre RPAS e LiDAR para as parcelas de 13 a 15.

55



Figura 47. Fotografias tomadas em solo representando a paisagem de cada parcela. Devido a problemas de foco, a
foto da parcela 2 foi rejeitada.

Altura de Dossel (m)
. <0.1
0.1-0.25
0.25-0.5
0.5-1

07-07-2015

[
i
)
o
S
Ny
<
S

11-10-2019

Figura 48. Comparagdo visual entre nuvem de pontos e altura de dossel de objetos menores que 3m na Parcela 6 em
2015, 2018 e 2019.
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Os resultados produzidos neste capitulo ndo conseguiram alcangar o objetivo
inicialmente proposto. Entretanto, é recomendado que pesquisas futuras facam testes
variando parametros como a altitude do voo e horario de coleta. Uma outra possibilidade
é a utilizacdo de métodos de classificacdo de nuvens de pontos para impedir que

anomalias de elevacgao ocorram.

4. Conclusao

Esse capitulo teve a proposta de estimar a altura de dossel em areas de
pastagem com o0 uso de cameras RGB abordo de RPAS em conjunto de técnicas de
processamento de nuvem de pontos semelhantes as usadas em LiDAR. Entretanto, ndo

foi possivel atingir os resultados esperados.

Para futuros estudos, recomenda-se realizar testes com a variacdo de
parametros como altitude e horario de captura das imagens, pois a quantidade de sombras
e uma menor altitude aumentardo o detalhamento dos dados, o que ocasionard um
aumento na quantidade pontos por metro quadrado produzidos e melhor separacdo dos
objetos na superficie. Outro ponto a ser estudado é realizacdo de testes com enfoque no
aprimoramento de modelos digital de elevacao criados através da classificacdo de nuvem

de pontos.

CONCLUSAO FINAL

Este trabalho propds avaliar uso desses dados em pastagens sob diferentes
manejos e condi¢des de sazonalidade diversas através do uso de sensores em superficie e
embarcados em aeronaves. Para tal, essas informacdes foram coletadas com o auxilio de
equipamentos como espectroradidmetro de campo, LiDAR aerotransportado e um RPAS
Parrot Anafi. Os resultados obtidos resumem-se a construcdo de uma biblioteca espectro-

temporal de pastagens e a obtencdo de modelos de altura dossel para areas de pastagem.
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A construgcdo de uma biblioteca espectro-temporal contendo dados de
pastagem ¢é de grande utilidade para o meio cientifico pois agrega informacdes de campo
que dizem respeito ao comportamento bioquimico de biofisico dessas areas ao longo do

ano com uma alta precisdo espectral, podendo servir de referéncia para estudos futuros.

As informacdes de LIiDAR utilizadas foram capazes de reproduzir com
fidelidade as superficies nas areas de pastagem, mas os dados disponibilizados pelo FIP
n&o conseguiram determinar com precisao quais pontos na nuvem pertencem ao solo. 1sso
acaba dificultamdo a reconstrucdo de um modelo digital de elevagéo e afeta as medidas
de altura de dossel e impossibilita estimativas volumétricas. Uma possivel solucéo para

este problema seria uma reclassificacdo da nuvem de pontos.

O uso de RPAS foi amplamente empregado em todas as campanhas de
campo, mas o seu uso ficou restrito a interpretacao da paisagem e producéo de nuvens de
pontos para estimativas altimétricas. Comparadas aos dados de LiDAR, as informac6es
altimétricas obtidas com RPAS se mostraram bastante subestimadas e contendo
anomalias de elevacgdo. Futuras pesquisas devem variar nos pardmetros de coletas de
imagem e realizar uma pré-classificacdo da nuvem de pontos com o objetivo de aumentar

a acuracia dos mapeamentos e eliminar possiveis anomalias.

Os resultados apresentados compdem uma extensa campanha de campo ao
longo de um periodo de 17 meses que teve como objetivo desenvolver tecnologias com a
finalidade de melhorar o entendimento das dindmicas das pastagens e suas relacbes com
dados de sensoriamento remoto diversos. A construcdo de uma biblioteca espectro-
temporal exclusivamente de dados de amostrados em pastagens e o uso de dados de RPAS
e LIDAR mostraram uma notavel capacidade de descrever a paisagem e suas nuances.
Entretanto, ainda é necessario que haja um aprofundamento no entendimento dos

resultados e na validacdo das técnicas.
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