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RESUMO

A crescente demanda por solucdes sustentaveis na agroenergia e no mercado de carbono, aliada a
necessidade de subsidiar politicas publicas de crédito de carbono, planejamento agricola e
iniciativas de restauracdo ecoldgica em regides tropicais, tem impulsionado o desenvolvimento de
métodos mais precisos e escaldveis para mensurar o acumulo de carbono em culturas agricolas.
Entre essas, destaca-se a macauba (Acrocomia aculeata), uma palmeira nativa com elevado
potencial oleaginoso, ampla adaptabilidade e alta capacidade de sequestro de carbono, sendo
considerada estratégica para a bioeconomia brasileira. No entanto, a quantificacdo do carbono
acumulado na macauba ainda ¢ limitada por métodos convencionais, como andlises destrutivas e
equacdes alométricas aplicadas a dados coletados manualmente, os quais sdo onerosos, imprecisos
e inviaveis em larga escala. Este trabalho teve como objetivo propor e validar uma metodologia
ndo destrutiva para estimar, de forma individualizada, o acimulo de carbono em plantas de
macauba por meio da integracdo entre equacdes alométricas com sensoriamento remoto, drones e
inteligéncia artificial (IA). Foram realizadas coletas em quatro areas experimentais € naturais nos
estados de Tocantins e Minas Gerais. As imagens capturadas por Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTs) foram processadas com o uso de redes neurais convolucionais (YOLOv8-Seg) para
segmentar automaticamente as copas das palmeiras. A partir disso, foram extraidos o maior
diametro da copa e a altura das plantas, utilizados como varidveis preditoras em equacdes
alométricas previamente definidas. A acuricia das estimativas foi avaliada por meio da correlagdo
entre os valores estimados e os medidos em campo, utilizando métricas como Erro Absoluto
Médio (MAE) e coeficiente de correlagdo de Pearson. Os resultados demonstraram elevada
correlagao (R > 0,80) entre as estimativas computacionais ¢ os dados de campo, tanto para o
diametro da copa quanto para a altura das plantas, com baixos valores de MAE. A estimativa de
carbono, baseada nesses parametros, também apresentou forte concordancia com os valores reais,
validando a eficacia do método proposto. Além disso, observou-se que o uso de IA reduziu
significativamente o tempo de processamento e a intervengdo manual, tornando o processo mais
eficiente e aplicavel em grandes areas. Conclui-se que a metodologia desenvolvida representa
demonstrou potencial para a mensuragdo do carbono em sistemas agroflorestais de forma
individualizada, contribuindo para a consolidacio da macauba como cultura estratégica para
politicas publicas de crédito de carbono.

Palavras-chave: Acrocomia. Sequestro de carbono. VANT. Inteligéncia artificial. Equagdes
alométricas.



ABSTRACT

The growing demand for sustainable solutions in agroenergy and the carbon market, along with
the need to support public policies for carbon credit programs, agricultural planning, and
ecological restoration in tropical regions, has driven the development of more accurate and
scalable methods to estimate carbon accumulation in agricultural systems. Among promising
crops, Acrocomia aculeata (macauba) stands out as a native palm with high oil yield, broad
environmental adaptability, and significant carbon sequestration potential, positioning it as a
strategic asset for Brazil’s bioeconomy. However, traditional approaches to estimating carbon
stock in macauba—often reliant on destructive sampling or manual data collection for allometric
models—remain costly, labor-intensive, and impractical for large-scale application. The study
aimed to develop and validate a non-destructive, individualized methodology to estimate carbon
accumulation in macauba palms by integrating allometric equations with remote sensing, drone
imagery, and artificial intelligence (AI). Field campaigns were carried out across four
experimental and natural sites in the states of Tocantins and Minas Gerais. High-resolution aerial
images obtained via Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) were processed using convolutional
neural networks (YOLOvVS-Seg) to automatically segment individual palm crowns. From the
segmented imagery, key dendrometric variables, crown diameter and tree height, were extracted
and used as input for predefined allometric models. Model accuracy was assessed through
comparisons with field data, employing Mean Absolute Error (MAE) and Pearson’s correlation
coefficient. The results revealed strong correlations (R > 0.80) for both variables, with low MAE
values. Carbon estimates closely matched field measurements, confirming the reliability of the
proposed approach. Additionally, the use of Al significantly reduced manual labor and processing
time, enhancing overall efficiency and scalability. By enabling individual-level, non-invasive
analysis, the methodology shows strong potential for improving carbon accounting in agroforestry
systems and reinforces the role of macauba as a strategic crop for sustainable land management,
forest inventories, and carbon credit initiatives in tropical regions.

Keywords: Acrocomia aculeata. Carbon estimation. UAV. Artificial intelligence. Allometric
equations.
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1 INTRODUCAO

A macauba ¢ uma palmeira nativa presente em toda a América Tropical e Subtropical.
No Brasil, ocorre na Mata Atlantica, na Amazonia, no Cerrado, no Pantanal ¢ em algumas
regides do Nordeste. E considerada uma palmeira com alto grau de adaptagdo a diferentes
aspectos climaticos e condigoes do solo (CROCOMO; MELO, 1996). Sua aplicagdo ¢ ampla,
abrangendo desde o fornecimento de alimentos e racdes até a producdo de biocombustiveis
liquidos e solidos (CARRERA, 2010; VARGAS-CARPINTERO et al., 2021; SANTOS;
COLLICCHIO; SIQUEIRA, 2024). Possui alto rendimento na produgdo de 6leo e pode ser
uma alternativa viavel para regides onde a presenca do dendé (Elaeis guinennsis) seja
impeditiva. A grande amplitude de ocorréncia natural € uma importante caracteristica para a
implementagdo de cultivos organizados, inclusive por suportar maiores restricoes hidricas,
poderé ser produzida em regides marginais, como algumas areas da regido Nordeste do Brasil
(CARDOSO et al.,, 2017; COLOMBO et al., 2018; CARDOSO et al., 2020). Outra
contribuicdo importante esta relacionada a recuperacdo ou manutencdo de areas de
conservagdo, associada a agdes de sequestro de carbono (FAVARO; ROCHA, 2022). A
macauba apresenta um alto potencial de acumulagdo de carbono, o que pode viabilizar
oportunidades para a negociagdo de créditos de carbono no mercado internacional
(MOREIRA, 2019), superando inclusive areas de pastagem e vegetacdo nativa do Cerrado
(MOREIRA et al., 2024). No entanto, apesar de sua importancia, a estimativa de carbono em

macauba ainda enfrenta desafios significativos.

Os métodos convencionais para a estimativa de carbono, que frequentemente
demandam o abate de plantas e analises laboratoriais demoradas, sdo inviaveis para aplicagdes
em larga escala. O uso de equagdes alométricas, que relacionam varidveis facilmente
mensuraveis, como o diametro do tronco ou a altura da arvore, com a biomassa, simplifica o
processo de estimativa de carbono, eliminando a necessidade de abate de plantas para analises
laboratoriais (FERREIRA et al., 2013; MOREIRA, 2019). Entretanto, ainda tem limitagdes
como poder oferecer medidas com base em amostragens, consumir bastante tempo e mao de
obra para a coleta de dados a campo numa escala comercial de produgdo ou mesmo em
macicos naturais. Além disso, tem imprecisdes associados as medi¢des manuais de altura e
diametro de copa com o crescimento das palmeiras, tornando-se mais desafiadora devido a
fatores como erros de instrumentos, variacao entre operadores, condi¢cdes ambientais adversas

e inviabilidade em larga escala, reforcando a importancia de tecnologias avancadas para maior
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precisdo e eficiéncia. Diante das limitagdes dos métodos tradicionais, a busca por alternativas
mais eficientes € menos invasivas tem impulsionado o uso de tecnologias avangadas como o
Sensoriamento Remoto (SR), Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs), popularmente

conhecidos como drones, e a Inteligéncia Artificial (IA).

Estudos recentes demonstram a eficacia do uso combinado dessas tecnologias em
diferentes tipos de vegetacdo para estimativa de acumulo de carbono. Stangarlin, (2023), por
exemplo, utilizou Redes Neurais Artificiais (RNA) para estimar o CO: equivalente em
sistemas agroflorestais silvibananeiros, integrando dados de sensoriamento remoto e equagdes
alométricas. Oliveira, (2023) aplicou métodos de sensoriamento remoto em florestas
regeneradas, destacando a importincia da tecnologia no monitoramento de areas em
recuperacdo. Em plantagcdes comerciais, Dahy et al., (2023) analisaram tamareiras no Emirado
de Abu Dhabi, empregando imagens de satélite ¢ modelos alométricos para mapear o estoque

de carbono em diferentes estagios de desenvolvimento.

No entanto, apesar de tais avangos, ainda ha uma lacuna na literatura quanto a
aplicacdo dessas tecnologias na estimativa de carbono em culturas especificas, como a
macauba. Diante disso, o presente trabalho propde uma abordagem para a estimativa
individualizada de carbono em macaubas, combinando equagdes alométricas e imagens
capturadas por drones. Essa tecnologia ¢ uma ferramenta para o avango do potencial de
exploracdo econdmica em bases sustentdveis da macaiba a qual ¢ um ativo de grande

relevancia para a bioeconomia brasileira.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar o uso de sensoriamento remoto e inteligéncia artificial para varidveis
dendrométricas da macaiba e estimar o acumulo de carbono por meio de equagdes

alométricas.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Capturar as imagens aéreas de VANTS das areas de estudo;

2. Desenvolver programa de computador para realizar o pré-processamento das
imagens;

3. Segmentar a copa usando modelo de inteligéncia artificial;

4. Desenvolver método computacional para estimar o didmetro das copas de macatba;

5. Desenvolver método computacional para estimar a altura das palmeiras macauba;

6. Aplicar equagdes alométricas para estimativa de carbono pelo didmetro da copa e

altura da planta obtidos por método computacional.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste estudo, foram aplicados conhecimentos das areas de processamento de imagens
e aprendizado de maquina para interpretar dados obtidos por meio de imagens capturadas por
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS). Inicialmente, serdo apresentadas as caracteristicas
da palmeira macauba e sua importancia no contexto acumulo do carbono. Em seguida,
descrevem-se as tecnologias utilizadas no desenvolvimento deste trabalho. Por fim, sera
realizada uma revisdo dos estudos disponiveis na literatura que abordam a estimativa do
acimulo de carbono em outras espécies com base em imagens aéreas, utilizando visdo

computacional e inteligéncia artificial.

2.1 Aspectos gerais e importancia da macaiba (Acrocomia spp)

As palmeiras do género Acrocomia sao encontradas em toda América do Sul e Central
(CROCOMO; MELO, 1996). As principais espécies de interesse econdomico sdo a Acrocomia
aculeata (predominante no Brasil Central em areas de Cerrado), A. fotai (maior ocorréncia no
Pantanal e oeste de Sao Paulo, Parana e leste de Mato Grosso do Sul) e A. intumescens
(espontanea de certas regides no Nordeste brasileiro). No Brasil, desempenham um papel
fundamental na rica biodiversidade brasileira, uma vez que conta com uma grande diversidade
de espécies de palmeiras com importancia econdmica, cultural e ambiental. A macauba pode
ser encontrada em diferentes biomas, como a Floresta Amazonica, o Cerrado, a Mata
Atlantica, o Pantanal e a Caatinga. A depender da regido, pode receber diversas
denominagdes, como coco-baboso no sudeste do Brasil, macaiba na regido norte
(CROCOMO; MELOQO, 1996) e bocaiuva na regido central (CARDOSO et al., 2020). Outros
nomes também podem ser encontrados na literatura, como macaiva, mucaja, mucuja,
macajuba, coco—de—catarro, chiclete—de—baiano (CARVALHO, 2008). A macatba ¢ uma
palmeira perene que pode atingir de 4 a 15 m de altura e apresentar de 20 a 40 folhas
concentradas no alto da planta (Figura 1) (COLOMBO et al., 2018). Seu caule, também
conhecido como estipe, tem um didmetro médio que varia de 30 a 45 cm e pode conter
espinhos longos e pontiagudos (CARVALHO; SOUZA; MACHADO, 2011). Os frutos da
macatba sdo do tipo drupa e contém polpa e améndoas oleaginosas comestiveis, medindo
entre 3,5 a 5,0 cm de didmetro e com casca de cor marrom-amarelada quando maduros

(COSTA, 2009).
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Figura 1 — Palmeira Acrocomia aculeata (Macatba)

Fonte: Proprio autor (2025)

A partir da macauba, podem ser obtidos diversos produtos, tais como alimentos
(farinha e nozes), ragdes (frutas trituradas, tortas e folhas), biocombustiveis liquidos (6leo do
mesocarpo ¢ da améndoa), biocombustiveis solidos (endocarpo) (Figura 2) (CROCOMO;
MELO, 1996; CARRERA, 2010; VARGAS-CARPINTERO et al., 2021).

Figura 2 — Fruto da macatiba com sua estrutura: i) epicarpo (casca); ii) mesocarpo (polpa); iii)
endocarpo (encobre a améndoa); e iv) endosperma (améndoa)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A partir de processos especificos, os 6leos sdo convertidos a biocombustiveis, como o
biodiesel e bioquerosene de aviagdo (combustivel de aviagdo sustentavel), que podem ser

misturados aos combustiveis fosseis tradicionais (FAVARO; ROCHA, 2022). Santos et al.
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(2024) reforcam o grande potencial da macauba para a produgdo de biocombustiveis,
destacando sua adaptabilidade ecoldgica e a alta produtividade de o6leo, especialmente em
areas de vegetagdo nativa. Essa versatilidade da planta ¢ um ponto-chave para sua utilizagao
em diferentes tipos de solo, clima e uso da terra, como demonstrado no estudo realizado na
regido central do Tocantins, onde foi evidenciada a capacidade da macauba de se adaptar

tanto a areas de Cerrado quanto a pastagens extensivas.

Do ponto de vista de consumo como alimento, tanto o 6leo da polpa como de
améndoa, apresentam propriedades nutricionais e funcionais bastante desejaveis, sendo
sucedaneos do 6leo de palma e de palmiste (PLATH et al., 2016; FAVARO; ROCHA, 2022).
No Brasil, a estimativa de produtividade dos 6leos de macatba varia bastante, indo de 2,5
toneladas por hectare/ano até, em cendrios otimistas, podendo chegar a 5 t/ha/ano
(COLOMBO et al., 2018) ou 6 t/ha/ano (MOTOIKE et al., 2013; NAVARRO-DIAZ et al.,
2014).

A macatba ¢ valorizada como um grande potencial como cultura oleaginosa por
diversas razoes. Uma delas ¢ que seu cultivo pode abranger vasta extensdo do territorio
nacional, incluindo locais com restri¢des hidricas (MOTOIKE, 2013; COLOMBO et al.,
2018; CARDOSO et al., 2020), oferecendo uma alternativa competitiva em regides inaptas ao
dendé (palma de o6leo) por insuficiéncia hidrica e baixas temperaturas. Ressaltando essa
capacidade de adaptagdo a diversos ambientes, em fevereiro de 2024 foi publicado o primeiro
Zoneamento Agricola de Risco Climatico (ZARC) para a macautba, visando identificar as
regides mais favordveis ao cultivo, reduzir riscos climaticos e apoiar politicas de crédito e
seguro rural (EMBRAPA, 2024). Outro aspecto muito importante ¢ o seu potencial de
recuperacdo de pastagens degradadas — especialmente quando integradas a lavouras e/ou
pecudria em sistemas agroflorestais (MOTOIKE et al., 2013). Ademais, essa espécie se
destaca também devido a sua alta capacidade de sequestrar e estocar carbono em sua
biomassa, tanto acima quanto abaixo do solo. Em consonincia com essas vantagens, o
interesse no cultivo da macautba para a geracao de créditos de carbono tem ganhado destaque,
impulsionado por acordos internacionais voltados a mitigagdo dos efeitos das mudangas
climaticas (MOREIRA, 2019). Estudos como os de Toledo (2010), Ferreira et al. (2013) e
Moreira et al. (2024), tém apontado para o elevado potencial da macauba no sequestro e
estoque de carbono. Moreira et al. (2024) demonstraram que o estoque de carbono em

cultivos de macatba pode superar o encontrado em areas de pastagem e vegetacdo nativa de
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Cerrado, especialmente em cultivos comerciais com manejo otimizado de solo e plantas. O
autor estimou um ganho de estoque de carbono, considerando o intervalo entre os cultivos de
macauba de 4,8 ¢ 9 anos, de 75,36 MgC.ha™'. Em contrapartida, Toledo, (2010) relatou um
estoque médio de 33,851 MgC.ha' em areas de regeneragdo natural de macatba.
Complementando esses resultados, o projeto INOCAS (Innovative Oil and Carbon Solutions),
conduzido pelo IMAFLORA (2020), destacou que a maioria das compensacdes de emissoes
de gases de efeito estufa (GEE) em seus experimentos provém do sequestro de carbono na
biomassa de macatba, com um potencial de reduzir as emissdes em uma taxa de 20,75 t

COz2/ha/ano, equivalendo ao estoque de carbono de 5,65 t C/ha/ano.

E importante ressaltar que a quantificagio com maior precisdo do potencial de
sequestro de carbono da macatba requer a utilizagdo de metodologias adequadas e a
consideracdo de fatores especificos da espécie. O uso de valores default do IPCC (Painel
Intergovernamental sobre Mudancas Climaticas) pode levar a superestimativa do estoque de
carbono (FERREIRA et al., 2013), enquanto a andlise da concentragdo de carbono por secao
da planta (raiz, caule, folhas etc.) garante maior precisdao nos calculos (MOREIRA, 2019).
Entretanto, o0 método direto de estimativa do carbono em macauba exige o abate das plantas
para a coleta de amostras de diferentes partes da macauba (FERREIRA, 2013; MOREIRA,
2019). Esse processo, por si s, ja demanda altos investimentos de mao de obra, de tempo e de
recursos financeiros. Além do abate em si, o processo de preparo de amostra (secagem das
amostras em estufa, a moagem e a posterior calcinacdo em mufla) e de analises quimicas,
acrescentam etapas adicionais ao processo, tornando-o ainda mais demorado e dispendioso.
Moreira (2019) sugere a exploragdao de métodos alternativos para estimar a biomassa € 0
carbono de forma mais eficiente € com menos impacto, especialmente em estudos de larga
escala. Entre esses métodos, destaca-se o uso de equagdes alométricas, que sao definidas por
Brianezi et al. (2013) como: "Um modelo alométrico ¢ uma relagdo empirica entre a variavel
de interesse (neste caso, o estoque de carbono) e as variaveis facilmente mensuraveis..."
(BRIANEZI et al., 2013). No campo, medi¢des manuais como da altura e diametro de copa
tornam-se desafiadoras a medida que as palmeiras crescem, ndo apenas pela dificuldade
fisica, mas também pelo risco de erros associados aos instrumentos utilizados, a variabilidade
entre operadores e a dificuldade de aplicagdo em larga escala. Além disso, fatores como
condi¢des ambientais adversas, como vento ou terreno irregular, podem comprometer a

precisdo das medigdes, assim como erros de registro e interpretacdo dos dados. Para
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minimizar os erros inerentes as medi¢des realizadas manualmente no campo, o uso de

tecnologias avangadas tem se mostrado essencial. Sobre isso, Moreira (2019) observa:

A determinacdo do didmetro de copa, apesar de ser de facil
mensuragdo no campo com o uso de uma trena, pode apresentar erros
no momento das medi¢des, porém devemos considerar outras formas
de mensuracdo dessa variavel, como a utilizagdo de técnicas de
sensoriamento remoto € o uso de drones, técnicas que podem agilizar

o processo de medi¢do e ser mais confidveis (Moreira, 2019).

Dessa forma, torna-se evidente que a estimativa do acimulo de carbono pode ser
aprimorada por meio de métodos alternativos aos tradicionais, que fazem uso de tecnologias
avangadas para oferecer maior eficiéncia e precisao nos resultados. Nas proximas secoes,
estdo apresentadas as defini¢des de sensoriamento remoto, veiculos aéreos nao tripulados e

inteligéncia artificial, destacando suas aplicagcdes no acimulo de carbono.

2.2 Sensoriamento remoto

O sensoriamento remoto (SR) ¢ o campo de estudo que envolve a obtengdo de dados
sobre a superficie terrestre sem a necessidade de contato direto. Esta tecnologia ¢
caracterizada pelo uso de sensores e dispositivos localizados em plataformas como satélites,
avides, Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) ou estagdes terrestres (MOREIRA, 2001;
MORAES, 2002). A energia eletromagnética ¢ refletida e emitida pelos objetos terrestres nas
formas de: 1) radiagdo ultravioleta; i1) radiagdo infravermelha; iii) raios-X; iv) ondas de radio;

e v) micro-ondas (FERNANDO et al., 2014).

O SR fornece dados e informagdes das caracteristicas fisicas, quimicas, biologicas e
geologicas dos objetos ou dreas em estudo que seriam dificeis ou impossiveis de ser acessados
de forma convencional. A técnica possui varias aplicacdes, desde cartografia, agricultura,
previsdo de desastres naturais e estudos climaticos (MORAES, 2002). Esse sensoriamento
mais versatil, com coletas de dados mesmo em 4reas de dificil acesso, imagens em alta
resolucdo e em tempo real se tornou mais recorrente, em boa parte, devido a popularizagdo

dos VANTSs.
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2.2.1 Veiculos aéreos ndo tripulados (VANT)

Os VANTs - conhecidos popularmente como drones - possuem uma longa trajetéria de
desenvolvimento até se tornarem uma ferramenta de uso comum na agricultura moderna. Os
primeiros prototipos de aeronaves remotamente controladas foram desenvolvidos durante a
Primeira e Segunda Guerra Mundial. Esses veiculos eram usados principalmente para fins
militares, como alvos aéreos (GONZALEZ-JORGE et al., 2017). Somente em 1995, durante o
periodo da Guerra Fria, o primeiro drone com a finalidade de captura de imagens foi
produzido. No Brasil, na década de 80, os primeiros projetos com VANTSs foram iniciados. O
Centro Tecnoldgico Aeroespacial (CTA) desenvolveu o projeto Acaud para fins militares e o
projeto Helix para a area civil (CASTRO JORGE; INAMASU, 2014). A partir de 2010 a
popularizagdo dos VANTSs para uso recreativo € comercial impulsionou a disponibilidade
dessas aeronaves. A integracdo de cameras de alta resolucdo e sistemas de estabilizacao

permitiu a captura de imagens e videos de qualidade.

Atualmente, os VANTs desempenham um papel crucial na agricultura. Vem sendo
adotado como ferramenta de aquisicdo de dados de sensoriamento remoto devido a sua alta
resolucao espacial quando comparados a satélite (JENSEN, 2009). Sua capacidade de
sobrevoar areas agricolas de maneira rapida e eficiente permitiu o monitoramento de cultivos,
deteccao de doencas e pragas, analise do vigor das plantas e mapeamento de areas cultivadas.
Quando equipados com sensores de imagem e espectroscopia, podem fornecer informacgdes
detalhadas sobre a satde das plantas, o estado do solo e as condi¢gdes ambientais (MOREIRA,
2001). Esses dados sdo usados para otimizar o uso de recursos, como agua e fertilizantes,

maximizando a produtividade das colheitas e reduzindo os impactos ambientais.

De forma resumida, Castro; Inamasu (2014) apresentaram etapas do uso de VANTSs na
agricultura, como: i) planejamento de voo; ii) voo com sobreposicdo; iii) obtencdo das
imagens georreferenciadas; iv) processamento das imagens; v) geragdo de mosaico; Vi)
analises; e vi) geracdo de relatorios. A seguir, serdo apresentados conceitos relativos as etapas
de obten¢do e processamento das imagens. Essas etapas sdo importantes para a viabilidade

das analises de reconhecimento de padrdes usando modelos computacionais.

2.2.2 Sobreposigdo entre imagens

A estratégia de captura das imagens durante o voo deve ser cuidadosamente planejada,

levando em consideragdo véarios fatores como a area a ser mapeada, a altitude de voo, a
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velocidade da aeronave, a resolucdo da camera e a sobreposi¢do desejada entre as imagens. A
sobreposi¢do ¢ fundamental para garantir que ndo haja perdas nas imagens capturadas (Figura
3). Essa consideragdo ¢ particularmente importante quando as imagens sdo processadas para

criar mosaicos ou modelos em grandes areas.

Existem dois tipos de sobreposi¢ao que sdo expressos em percentagem: Sobreposi¢ao
Longitudinal (Forward Overlap) que ocorre na dire¢do do voo, com valores indicados de
entre 60% e 90% e Sobreposicdo Lateral (Side Overlap) que ocorre lateralmente, com

percentagens sugeridas variando entre 20% e 60% (REDWEIK, 2007).

Figura 3 — Ilustragdo das sobreposigdes longitudinal (b) e lateral (s) do voo

Fonte: (Redweik, 2007)

2.2.3 Ortofoto

As 1magens obtidas pelas cdmeras em VANTSs encontram-se em uma visdo de
perspectiva, na qual os raios de luz refletidos passam por um unico ponto central do
capturador optico da camera (Figura 4A) (NOBREGA; MOURA, 2013). Essa perspectiva é
influenciada por diversos fatores, incluindo a altitude de voo, a inclinagdo da camera e o
relevo do solo (GEOSENSORI, 2019). Para aplicagdes que exigem uma representacdo precisa
e sem distor¢des, ¢ essencial realizar a corre¢do dessas imperfei¢cdes, o que pode ser
alcangado por meio de técnicas de correcdo geométrica, como a geragdo de ortofotos. Uma
ortofoto ¢ uma imagem georreferenciada e retificada que reproduz a superficie terrestre com
uma perspectiva ortogonal (Figura 4B), ou seja, sem as distor¢des causadas pela inclinagdo e
relevo do terreno. De acordo com Idoeta (2007), uma ortofoto ¢ uma imagem aérea corrigida
geometricamente que representa os objetos na sua posicdo real sobre a superficie terrestre,

como se estivesse sendo visualizada de cima, sem distor¢des causadas pelo relevo ou pela
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inclinagdo da camera. A criagcdo de uma ortofoto envolve o uso de algoritmos computacionais
embarcados em softwares especializados em fotogrametria, como o Agisoft Metashape
(AGISOFT, 2019), Pix4Dmapper (PIX4D, 2024), DroneDeploy (DRONEDEPLOY, 2025) e
(OPENDRONEMAP, 2025). O resultado ¢ uma imagem que se assemelha a uma fotografia
aérea tirada de uma posicdo vertical acima do terreno, permitindo medi¢des precisas de

distancias, areas e angulos.

Figura 4 — Esquema mostrando as visdes em perspectiva e ortografica

A) visao de perspectiva

B) vis&o de ortografica

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

2.2.4 Distancia de Amostragem no Solo (Ground Sample Distance)

A Distancia de Amostragem do Solo, conhecida pela sigla GSD (do inglés Ground
Sample Distance), ¢ uma medida que indica a distancia fisica no terreno representada por um
unico pixel em uma imagem aérea ou obtida por sensoriamento remoto (DRAEYER;
STRECHA, 2014; PENG et al., 2019). O GSD ¢ a resolu¢do espacial real da imagem,
expressa em unidades de comprimento por pixel e determina o tamanho minimo de um
detalhe que pode ser identificado na imagem. A titulo de ilustracdo, quando se fala de uma
imagem com 10 cm de GSD, significa que cada pixe/ na imagem equivale a 10 cm de
distdncia no solo. A relagdo entre o valor do GSD e qualidade da imagem ¢ direta: quanto

menor o valor do GSD, maior ¢ a resolucdo da imagem. Isso resulta em imagens mais nitidas
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e precisas, nas quais objetos pequenos e caracteristicas sutis podem ser identificados e

analisados com maior clareza (Figura 5).

Figura 5 — Distancia de Amostragem do Solo (GSD): a) GSD com 5 cm, corresponde a uma imagem
mais detalhada; b) GSD com 30 c¢cm, define uma imagem menos detalhada

Fonte: (Singh, 2019)

A faixa geralmente recomendada para a obtencdo de varidveis dendrométricas de
palmeiras um valor de GSD entre 2 a 20 centimetros por pixel, pois nesse intervalo € possivel
capturar detalhes distintivos das copas das palmeiras. Para o calculo do GSD utiliza-se a

equagao abaixo, com os seguintes parametros (PENG et al., 2019):

_ (hg *b)

GSD
f

Onde:

b — tamanho do pixel do sensor
f— distancia focal

hg — altura acima do nivel do solo

2.2.5 Modelos digitais de elevacao

Os Modelos Digitais de Terreno (DTM), Modelos Digitais de Superficie (DSM) e
ortofotos sdo ferramentas essenciais em geoprocessamento € sensoriamento remoto e
representam a elevacdo da superficie terrestre. O DTM representa a elevacdo da superficie
terrestre e, geralmente, ¢ usado para andlises que requerem uma representagdo precisa do
terreno "nu" (GUTH et al., 2021). O DSM, por outro lado, inclui todas as estruturas verticais
da superficie terrestre, como edificios, arvores, dentre outras. Ou seja, 0 DSM representa a

elevagdo da superficie que inclui tanto o solo quanto os objetos que estdo sobre ele (GUTH et
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al., 2021). No contexto de estudos com arvores, um terceiro modelo importante ¢ o que
representa a altura da copa em relagdo ao solo, na sigla em inglés CHM (Canopy Height
Model) o qual € obtido a partir da diferenca entre os mapas DSM e DTM (Figura 6) (NASIRI
et al., 2021).

Figura 6 - Ilustracdo dos mapas de superficie (DSM) e do terreno (DTM) e obteng¢ao do modelo CHM

"

! CHM

DTM

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

2.3 Visao Computacional

A visdo computacional ¢ um campo da inteligéncia artificial e da ciéncia da
computacao que visa capacitar os sistemas de computadores a interpretarem e compreenderem
o conteudo visual, como imagens e videos, de forma similar a0 modo como os seres humanos
o fazem (BALLARD; BROWN, 1982; FORSYTH; PONCE, 2002). O objetivo da visdo
computacional ¢ tomar decisOes uteis a respeito de objetos e cenarios do mundo fisico,
fundamentadas na analise das imagens identificadas (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001). Para
1sso, € necessario extrair informagdes utilizando varios tipos de estruturas de dados, incluindo
matrizes de pixels, representagdes geométricas e graficos (ROSENFELD, 1988). A visdao
computacional tem varias aplicagdes como processamento de documentos, sensoriamento
remoto, radiologia, microscopia, inspecdo industrial e orientacdo de robos. Envolve o
desenvolvimento de algoritmos e técnicas para a extracdo, andlise e interpretacdo de
informacgdes visuais a partir de dados capturados por cdmeras. Dentre essas técnicas, 0s
algoritmos de inteligéncia artificial, principalmente aqueles que utilizam redes neurais em

suas arquiteturas, sao os mais amplamente usados.
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2.3.1 Objetivo Geral

Avaliar o uso de sensoriamento remoto e inteligéncia artificial para varidveis
dendrométricas da macaiba e estimar o acumulo de carbono por meio de equagdes

alométricas.

2.4 Inteligéncia Artificial (IA)

A inteligéncia artificial (IA) ¢ um campo multidisciplinar da ciéncia da computacdo
que se concentra no desenvolvimento de sistemas, maquinas e programas de computador
capazes de realizar tarefas que normalmente requerem inteligéncia humana. Para Russell e
Norvig (2010), com IA, tenta-se ndo apenas entender, mas também construir entidades
inteligentes. Essas tarefas englobam o reconhecimento de padrdes, tomada de decisoes,

aprendizado, resolucao de problemas e interagdo com humanos de maneira natural.

A historia da IA ¢ marcada por inimeros avancgos, ideias ¢ momentos-chave que
moldaram o desenvolvimento desse campo multidisciplinar. Em 1950, Alan Turing introduziu
o conceito do "Teste de Turing" como uma maneira de avaliar a inteligéncia de maquinas. Na
década de 1960, surgiram os primeiros programas de jogos de tabuleiro e pesquisas em
linguagem natural para tradugdo automatica (RUSSELL; NORVIG, 2010). Nos anos de 1974
e 1980, ocorreu o que ficou conhecido como “inverno da IA”, um periodo com poucos
avangos, de desaceleracdo no financiamento € sem muitas inovagdes para a area. O
ressurgimento da IA veio em seguida, a partir do final dos anos 80. O projeto Deep Blue da
IBM se destacou vencendo o maior jogador de xadrez até¢ entdo, Garry Kasparov, em uma

partida oficial.

A partir anos 2000, com o crescimento exponencial dos dados da internet, redes
sociais, dispositivos moveis e sensores em conjunto com o aumento do poder computacional
das maquinas, principalmente, o uso de processadores graficos (geralmente abreviados como
GPU, do inglés Graphics Processing Unit, que sdo componentes de hardware projetados
especificamente para processar tarefas relacionadas a graficos e imagens. Contudo, tornaram
vitais para tarefas de aprendizado profundo de maquina, acelerando o treinamento de redes
neurais profundas devido a sua capacidade de paralelismo, permitiram o treinamento de

modelos complexos. Esses dois fendmenos popularizaram o aprendizado de maquina e o
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aprendizado profundo de maquina, que serdo apresentados a seguir como subdreas da

Inteligéncia Artificial (Figura 7) (MUTHUKRISHNAN et al., 2020).

Figura 7 — Diagrama mostrando a relacdo entre a Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e
Aprendizagem Profunda

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

2.4.1 Aprendizado de maquina (Machine learning)

O aprendizado de méquina ¢ um subcampo da inteligéncia artificial (IA) que se
concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos para que as maquinas possam
"aprender" a partir de dados. Em vez de serem explicitamente programadas para realizar
tarefas especificas, os modelos de aprendizado de maquina podem descobrir padrdes e regras
a partir de exemplos e dados, permitindo a automagao de tarefas complexas (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003; IZBICKI; SANTOS, 2020, MUTHUKRISHNAN et al., 2020).
Segundo Russell e Norvig (2010), ha trés tipos principais de aprendizado de maquina: a)

Supervisionado; b) Nao supervisionado e c) por Reforco.

a) Aprendizado supervisionado: neste método, o modelo ¢ treinado com pares de
entrada-saida para aprender a mapear entradas para saidas orientadas por um
" " . . C
instrutor" humano. Para ilustrar seu funcionamento bésico, imagens de plantas
sdo fornecidas ao modelo juntamente com seu rétulo (Figura 8), ou seja, o modelo
13 9 ~ . . ,
sabe” que sdo imagens de palmeiras. Quando uma nova imagem ¢ apresentada ao
modelo, ¢ realizada a predicdo do seu rotulo (MA et al., 2018). Este ¢ o tipo de

aprendizado de méaquina utilizado neste estudo.
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Figura 8 — Aprendizado de Maquina Supervisionado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

b) Aprendizado ndo supervisionado: o modelo ¢ treinado em dados ndo rotulados, ou
seja, nao sdao conhecidas as saidas mapeadas (Figura 9). O modelo procura padroes e
estruturas intrinsecas, sendo comumente usados para tarefas como agrupamentos por

semelhanga e redugdo de dimensionalidade.

Figura 9 — Aprendizado de Maquina Nao-Supervisionado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

¢) Aprendizado por reforgo: neste tipo de aprendizado, os modelos aprendem a tomar
decisdes sequenciais interagindo com as varidveis do ambiente e recebendo
recompensas ou penalizacdes (Figura 10). Suas aplicacdes incluem jogos, robodtica e

otimizacao, entre outros.



31

Figura 10 — Aprendizado de Maquina por Reforco
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Distribuidos entre esses trés tipos de aprendizado de madaquina, existem diversos
algoritmos amplamente utilizados e aplicaveis em uma variedade de cendrios. Alguns deles
incluem Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), K-Vizinhos Mais Proximos (K-NN),
Arvores de Decisdo, Random Forest, Regressdo Linear, Regressdo Logistica, Reducdo de
Dimensionalidade (PCA, LDA): Agrupamentos (K-Means, Hierdrquico), Redes Bayesianas
(RUSSELL; NORVIG, 2010; IZBICKI; SANTOS, 2020).

2.4.2 Aprendizado profundo de maquina (Deep learning)

O aprendizado profundo de maquina, também conhecido como deep learning, ¢ uma
subarea do aprendizado de maquina e tem como objetivo aprimorar a capacidade das
maquinas em reconhecer, classificar, detectar padrdoes. Sua arquitetura ¢ inspirada no
funcionamento do cérebro humano. Os primeiros modelos tentaram simular a fungdo de um
unico neurdnio (Figura 11A), implementando seu funcionamento artificial (Figura 11B).

Rosenblatt (1958) desenvolveu o primeiro modelo chamado Perceptron de Camada Unica.

Figura 11 — Comparacdo conceitual entre neuroénio bioldgico e digital

A) Neurénio biolégico B) Neurdnio digital
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Com o passar dos anos, novos modelos foram propostos e evoluindo para redes
interconectadas de neurdnios, o que conhecemos hoje como redes neurais artificiais
profundas. O termo "profundo" refere-se ao fato de que esses modelos geralmente possuem
muitas camadas em comparagdo com as redes neurais tradicionais. A Figura 12 exemplifica a
evolucdo das redes neurais desde o Perceptron de camada tUnica até as redes neurais de
aprendizado profundo de maquina como, por exemplo, as Redes Neurais Convolucionais

(CNN, do inglés Convolutional Neural Network) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2017).

Figura 12 — Redes neurais artificiais e algumas das principais arquiteturas.
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Fonte: Adaptado de Van Venn; Leijnen, (2019)

Essa tarefa nem sempre ¢ trivial ¢ demanda criacdo de programas (scripts) para
automatizar estas extracdes, bem como a participacdo de especialistas multidisciplinares. Por
outro lado, com o aprendizado profundo de maquina, a extragdo de caracteristicas de objeto
em uma imagem ocorre de forma automatica durante a etapa de treinamento da rede neural
profunda. Neste trabalho, adotou-se essa abordagem de aprendizado profundo de méaquina por

meio de redes neurais convolucionais (CNN), as quais serdo apresentadas a seguir.

2.4.3 Redes neurais convolucionais (CNN)

As redes neurais convolucionais (CNN) sdo provavelmente o modelo de aprendizado
profundo de maquina mais conhecido para resolver tarefas de visdo computacional,
especialmente na classificagdo de imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2017;
PONTI et al., 2017). Elas sdo capazes de aprender automaticamente caracteristicas relevantes

diretamente das imagens, o que permite a identifica¢do de padrdes complexos e hierarquicos.
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Lecun et al. (1998) contribuiram significativamente para o desenvolvimento ¢ a
popularizagdo das CNNs, introduzindo a a LeNet-5, uma arquitetura pioneira da CNN para o
reconhecimento de caracteres escritos 2 mao. Outro marco importante na histéria ocorreu em
uma competicdo anual de visdo computacional (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge) (RUSSAKOVSKY et al.,, 2015) que em 2012 apresentaram uma arquitetura
AlexNet, que utilizou CNNs para alcangar resultados notdveis até essa competi¢do
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017). A AlexNet superou as abordagens
tradicionais anteriores e a partir deste trabalho, todos os vencedores nos anos seguintes tinham
componentes de IA em suas arquiteturas, marcando como um ponto de virada no campo da
visdo computacional. A Figura 13 mostra detalhes de como a rede neural profunda ¢ composta

por véarias camadas, cada uma desempenhando um trabalho especifico.

Figura 13 — Camadas convolucionais de uma rede neural artificial
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Fonte: Adaptado de Krizhevsky; Sutskever; Hilton, (2017)

Os dados (pixels da imagem) passam por essas camadas, comecando com
caracteristicas pequenas e simples, e avancando para caracteristicas maiores € mais

complexas, até que rede chegue a uma conclusdo sobre o que estd na imagem. As principais

camadas sdo:

° Camadas de convolugdo: Cada neur6nio nessas camadas ¢ responsavel por
detectar caracteristicas especificas nas imagens, como bordas, texturas ou padrdes
simples. Isso ¢ feito aplicando operacdes de convolugdo nas entradas da rede, que
consistem em passar filtros pequenos sobre a imagem para extrair informacdes

relevantes.

° Camadas de pooling: Camadas de pooling sdo responsaveis pela reducao da

dimensionalidade das representagdes, mantendo as informagdes mais importantes.

° Camadas de convolugdo profunda: A medida que a rede avanga, camadas de
convolucdo mais profundas capturam caracteristicas complexas e hierarquicas, como

partes especificas de objetos ou texturas mais elaboradas.



34

° Camadas totalmente conectadas: As camadas totalmente conectadas permitem

haja uma integragdo nas informagdes de alto nivel de todas as regides da imagem.

° Camada de saida: A ultima camada da rede que normalmente utiliza uma
funcdo de ativagdo soffmax para atribuir probabilidades as diferentes classes de
objetos. Cada neurdnio na camada de saida representa uma classe, ¢ a saida final é a

classe com a probabilidade mais alta.

Especificamente para segmentacdo de objetos, o uso de modelos baseados em CNNs
otimiza o processo de extracdo de caracteristicas do objeto de estudo. Entre as abordagens
mais utilizadas, destaca-se a segmentacao semantica, que consiste em classificar cada pixel de
uma imagem com um rotulo correspondente a classe do objeto ou regido ao qual pertence
(GARCIA-GARCIA et al.,, 2017). Portanto, a segmentacdo semantica vai além de
simplesmente dividir a imagem em regides, ela atribui significado a cada regido,
identificando, por exemplo, todos os pixels que pertencem a arvores, solo, dgua, entre outros.
Existem varios outros tipos de CNNs criadas para abordar problemas especificos de acordo
com suas aplicagdes como: Single Shot Detector (SSD), CenterNet, YOLO (You Only Look
Once), Faster R-CNN entre outros.

2.44YOLO

O YOLO (You Only Look Once) ¢ uma arquitetura de rede neural convolucional
projetada para deteccdo de objetos em tempo real. Introduzido em 2016, o YOLO
revolucionou o campo da visdo computacional com sua abordagem inovadora de estagio
unico, diferenciando-se das arquiteturas tradicionais de dois estdgios. Ao contrario dos
métodos anteriores que envolviam etapas separadas para geracdo de propostas de regides e
classificacdo, o YOLO prevé caixas delimitadoras e probabilidades de classe
simultaneamente, tudo em uma unica passagem pela rede (HUSSAIN, 2024). Desde a sua
versdo inicial (YOLOv1), o YOLO passou por inimeras iteragcdes, cada uma apresentando
avangos arquitetonicos e melhorias de desempenho. A versdo 8 do YOLO introduziu um
modelo de segmentacdo semantica denominado YOLOvS8-Seg, que ¢ empregado neste

trabalho.
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2.5 Sensoriamento remoto e IA na estimativa de carbono

A estimativa de biomassa e estoques de carbono ¢ uma area em expansao, essencial
para o monitoramento ambiental e o manejo sustentdvel de recursos. Diversas culturas
agricolas e ecossistemas tém sido estudados para avaliar a captura de carbono a partir de
imagens obtidas por satélites e drones, abrangendo sistemas agroflorestais, (STANGARLIN,
2023), florestas regeneradas (OLIVEIRA, 2023), manguezais (BASYUNI et al., 2023),
plantacdes (DAHY; ISSA; SALEOUS, 2023; LIU et al., 2024; SOUSA, 2023) e ecossistemas
urbanos (BALESTRA et al., 2024). As principais técnicas incluem indices de vegetagao,
equagoes alométricas, algoritmos de aprendizado de maquina, LiDAR (Light Detection and
Ranging) e imagens RGB e multiespectrais. Entre as principais técnicas mencionadas, os
indices de vegetacdo tém sido utilizados para quantificar caracteristicas biofisicas da
vegetacao a partir de imagens de sensores remotos. Cada indice ¢ calculado com base na
reflectdncia da vegetacdo em diferentes bandas do espectro eletromagnético, como o
infravermelho proximo (NIR), o vermelho (RED) e o azul (BLUE). A seguir, sdo
apresentados os indices mais comumente utilizados como varidveis para estimativa de

carbono:

e NDVI (Normalized Difference Vegetation Index): utiliza a diferenga normalizada
entre as bandas NIR e RED para estimar a densidade e a satide da vegetagdo. E
amplamente aplicado em diversos ecossistemas, por sua simplicidade e eficacia no

monitoramento de vegetagdo (PETTORELLI et al., 2005).

e PRI (Photochemical Reflectance Index): este indice ¢ calculado com base na
reflectdncia nas bandas especificas de comprimento de onda centradas em 531 nm
(R531) e 570 nm (R570). Ele mede mudancas na reflectancia associadas a atividade da
xantofila, um pigmento vegetal que regula a dissipacdo do excesso de energia

luminosa absorvida pelas folhas durante a fotossintese. (GAMON et al., 1990).

e ARVI (Atmospherically Resistant Vegetation Index): ¢ uma variacio do NDVI,
ajustada para reduzir interferéncias atmosféricas como poeira e poluicdo, sendo ideal

para monitoramento em regides com condi¢des atmosféricas adversas (GAMON et al.,

1990).

e SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index): O SAVI foi desenvolvido para corrigir a

influéncia do solo em 4reas com vegetacdo esparsa, onde a presenga do solo exposto
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pode distorcer os valores de indices de vegetacdo tradicionais, como o NDVIL

(HUETE, 1988).

e EVI (Enhanced Vegetation Index): este indice permite melhorar a sensibilidade em
areas com alta densidade de biomassa, onde indices como o NDVI podem sofrer
saturacdo (quando a vegetagdo ¢ muito densa e os valores de reflectincia no

infravermelho préoximo atingem um limite méximo) (MATSUSHITA et al., 2007).

Alguns trabalhos tém se utilizado dos mais variados tipos de indices de vegetacao
como varidveis preditoras do acimulo de carbono. Fonseca et al., (2024), propuseram uma
metodologia para estimar estoques de biomassa no bioma Caatinga em Pernambuco, Brasil,
usando drones equipados com cameras RGB e nove diferentes indices de vegetacdo. Um
indice de vegetacao ¢ uma medida obtida através da combinacao de dados de diferentes faixas
espectrais da radiagdo eletromagnética refletida pela vegetagdo. Dois modelos foram gerados:
o modelo 1, que diferenciou Caatinga Densa, Aberta e Pastagem, alcancou um R? ajustado de
0,6738, enquanto o modelo 2, com apenas duas categorias (Caatinga e Pastagem), obteve um
R? ajustado de 0,8235, mas violou a homogeneidade dos residuos. Ainda com uso de indices
de vegetacdo, Stangarlin, (2023), por sua vez, desenvolveu modelos de redes neurais
artificiais (RNA) para estimar o CO: equivalente (CO:eq) em um Sistema Agroflorestal
(SAF) silvibananeiro no Litoral Norte do Rio Grande do Sul, Brasil. Utilizando 18 indices de
vegetacao derivados de imagens de satélites e drones, dois modelos foram testados, sendo que
o modelo com todas as variaveis apresentou ligeira superioridade em precisdo. O sistema
analisado registrou valores médios de biomassa de 90,59 Mg ha™', carbono de 45,3 Mg ha™' ¢

COseq de 166,23 Mg ha™".

Estudos em areas urbanas também tém explorado sensoriamento remoto para
estimativas de carbono. Ribeiro et al., (2024) combinaram imagens de satélite de alta
resolucao (Planet, 3x3m) com medi¢des de biomassa em campo para quantificar o sequestro
de carbono em parques do Cerrado urbano em Brasilia, Brasil. A metodologia, que incluiu
indices de fluxo de CO-, obtido da relagdo entre os indices de vegetagio NDVI (Indice de
Vegetagdo por Diferenga Normalizada) e PRI (Indice de Refletincia Fotoquimica). O grupo
de plantas lenhosas apresentou uma biomassa média variando entre 8.915,68 e 11.545,12 kg
ha™'. O resultado mostrou forte correlacdo (R?>=1) entre os dados de campo e as imagens de
satélite, fornecendo subsidios para politicas de mitiga¢do climdtica. De maneira similar,

Nufiez et al. (2024) analisaram o sequestro de carbono em um parque metropolitano de Quito,
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Equador. O estudo utilizou o Indice de Vegetagio de Diferenca Normalizada (NDVI),
derivado de imagens dos satélites Landsat 8 e Sentinel-2, e integrou medi¢des in situ do
diametro e da altura das arvores. Com base nessas medi¢des, foram aplicadas equagdes
alométricas para estimar a biomassa das arvores e, consequentemente, o sequestro de carbono.
O resultado foi uma estimativa de 42.150 toneladas de CO. armazenado. Slavskiy et al., 2024
também exploraram 4reas urbanas e ecossistemas florestais, combinando imagens de drones
(RGB, LiDAR e hiperespectrais) com modelos de aprendizado de maquina para estimar a
fitomassa e o estoque de carbono em ecossistemas da estepe florestal central da planicie euro-
asiatica oriental na regido de Voronezh, Russia. Os estoques totais de carbono nas florestas
variaram de 58,6 t ha ' em 4reas dominadas por bétulas, com poucos estoques de madeira de
tronco, até 167,8 t ha™! em 4reas com pinheiros mistos. A contribui¢io da vegetacio rasteira e
do sub-bosque foi de até 3,8 t C ha™!, e os estoques de carbono na fitomassa acima do solo
raramente superaram 1,0 t ha !. Os autores destacam que a principal vantagem da
metodologia proposta ¢ a minimizacdo do trabalho de campo, resultando em reducdo de

custos sem perda de qualidade da informacao.

Os manguezais também tém sido alvo de estudos devido a sua alta capacidade de
armazenamento de carbono. Larekeng et al.,, (2024) empregaram drones com cameras
multiespectrais no ecossistema de Lantebung, Indonésia, para correlacionar NDVI e estoques
de carbono. Os resultados mostraram uma forte correlacao entre o NDVI e os estoques de
carbono, o que possibilitou a criacdo de um modelo para estimar a distribuicdo espacial do
carbono nos manguezais. Assim, os estoques de carbono nas areas de manguezal de baixa
densidade foram estimados entre 17,24 e 288,64 t/ha, nas areas de densidade média variaram
de 126,04 a 391,14 t/ha, e nas areas de alta densidade, os valores ficaram entre 258,04 ¢
491,85 t/ha. De forma semelhante, Basyuni et al., (2023) compararam estoques de carbono em
manguezais e plantagdes comerciais na Indonésia. O objetivo foi avaliar a redugdo
significativa dos estoques de carbono nos manguezais convertidos em plantagcdes de dendé e
coqueiro. A metodologia envolveu a geragdo de modelos digitais de superficie e terreno a
partir de imagens de VANT, que, combinados com dados de campo, permitiram estimar a
biomassa. Os resultados indicaram que os manguezais armazenam mais carbono que as
plantacdes. Em Lubuk Kertang, por exemplo, a biomassa média acima do solo (AGB) dos
manguezais foi de 52,7 Mg ha!, com um estoque de carbono de 26,4 MgC ha'. Em
comparagdo, as plantagdes de dendé apresentaram uma AGB média de 2,66 Mg ha™', e as de

coqueiro, 0,98 Mg ha™!, com os estoques de carbono nas plantacdes de dendé variando entre
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0,7 ¢ 6,7 MgC ha'. Em Pulau Sembilan, os manguezais apresentaram uma AGB média de 85
Mg ha’!, com um estoque de carbono de 42,5 MgC ha’!, enquanto as plantacdes de dendé
tiveram uma AGB média de 3,6 Mg ha!, com estoques de carbono variando de 0 a 5,5 MgC
ha'!. Os autores ressaltam a importancia da conservacio e restauragio dos manguezais para a

mitigacdo das mudancas climaticas.

A tecnologia LiDAR (Light Detection and Ranging) tem se mostrado essencial para
mapear biomassa e carbono com precisdo. Fadil et al., (2024a) utilizaram essa tecnologia
acoplada a drones para estimar biomassa em florestas de sobreiros na Maamora, Marrocos. A
analise das mudanc¢as na biomassa e nos estoques de carbono na area de estudo durante 35
anos (1985-2020) revelou um pequeno aumento de menos de 10 Mg/hé. O estudo destacou o
ndice de Vegetacio Resistente a Atmosfera (ARVI) como o melhor indice para prever
biomassa, permitindo a criagdo de mapas detalhados da dindmica do carbono ao longo de 35
anos. Fadil, Sebari, Moulay, et al., (2024) expandiram essa abordagem, usando regressoes
lineares e LIDAR-VANT para prever carbono em florestas degradadas da mesma regido. De
maneira geral, os resultados das trés pesquisas com Lidar-UAV indicam valores baixos de
estoque de carbono, variando de 1,4 a 19,2 Mg/ha nas areas de estudo, o que confirma que

parte da floresta de Maamora se encontra em estado de degradacao.

De maneira similar, Toneli et al., (2024) combinaram sensores 6pticos € LiDAR para
estimar biomassa no Cerrado brasileiro, utilizando dados de altura do dossel obtidos por
sensores Opticos e¢ a laser. A pesquisa combinou uma revisao sistematica de estudos
publicados sobre biomassa no Cerrado com um modelo alométrico, que relaciona a altura do
dossel a biomassa acima do solo. Os resultados das parcelas de amostragem deste estudo
indicaram um valor de 12,3 Mg ha™'. Nas formagdes de savana, a média de biomassa de raizes
foi de 13,3 Mg ha!, enquanto nas formagdes florestais, o valor médio foi de 18,63 Mg ha™..
Esses achados demonstram uma boa concordéncia entre as estimativas do modelo e os dados
da literatura, ainda que existam incertezas maiores em formacgdes arbustivas devido a sua

estrutura menos densa.

Estudos em plantagdes comerciais também destacam o potencial do sensoriamento
remoto. Dahy et al., (2023) analisaram tamareiras no emirado de Abu Dhabi em trés estagios
de idade: madura, média e jovem, empregando imagens Landsat-8 e modelos de regressao
para mapear carbono resultando em um total de 2.447.856,87 toneladas em uma area de

7588,04 hectares. Wungshap et al., (2023) investigaram florestas e plantagdes em Manipur,



39

India, utilizando geoinformatica e dados de campo para comparar estoques de carbono acima
e abaixo do solo, enfatizando a importancia de indices de vegetacdo como o Indice de

Vegetacao Ajustado do Solo (SAVI) na precisao das estimativas.

Alguns estudos tém integrado o aprendizado de maquina com sensoriamento remoto
para aumentar a precisdo das estimativas. Sharma et al., (2022) fizeram uma revisdo do
potencial do uso de drones e aprendizado de mdaquina para estimar o armazenamento de
carbono florestal. Os autores argumentam que a integragdo de dados de drones com modelos
de aprendizado de maquina pode fornecer uma abordagem rapida, precisa e econdmica para

estimar e modelar a captura e armazenamento de carbono.

Os drones podem ser equipados com cameras RGB ou LiDAR para capturar imagens
da floresta, que podem ser usadas para derivar parametros estruturais da floresta, como area
da copa, altura e diametro das arvores. Esses dados podem ser usados em modelos de
aprendizado de maquina e equacdes alométricas para estimar o armazenamento de carbono na
biomassa viva das florestas. Su et al., (2024) compararam LiDAR portatil e imagens
multiespectrais de drones em modelos de regressao linear multivariada e de aprendizado de
maquina, como Random Forest, empregando dados de duas espécies de arvores (Larix
gmelinii e Betula platyphylla) na Fazenda Florestal Nacional de Dural, cidade de Arxan,
China. As médias de estoque de carbono acima do solo para as espécies estudadas foram de
31.910 kg para Larix gmelinii e 28.390 kg para Betula platyphylla. Os resultados mostraram
que os modelos de Random Forest superaram os modelos de regressao, e que a integragao de
dados de ambas as fontes melhorou significativamente a acuracia das estimativas de carbono
acima do solo, especialmente para o diametro a altura do peito (DAP) das arvores. Nascetti et
al., (2023) apresentaram o conjunto de dados BioMassters, que integra dados do Sentinel-1 e
do Sentinel-2 - séries de satélites da Agéncia Espacial Europeia (ESA). Os satélites Sentinel-1
sdo equipados com sensores de radar de abertura sintética (SAR) e sdo utilizados
principalmente para o monitoramento terrestre € oceanico. Ja o par de satélites Sentinel-2 ¢
voltado para o monitoramento da vegetacdo, dos solos e de areas costeiras, contando com
sensores Opticos multiespectrais de alta resolucdo espacial. Esses dados foram combinados
com informagdes de LiDAR aéreo em florestas da Finlandia para modelar a biomassa florestal
acima do solo em larga escala, explorando técnicas de aprendizado profundo de méquina para

aprimorar a precisao das estimativas.
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Em resumo, os avangos no sensoriamento remoto e algoritmos de aprendizado de
maquina tém apresentado novas solugdes as estimativas de biomassa e estoques de carbono,
permitindo maior precisdo, reducao de custos e maior eficiéncia no monitoramento ambiental.
Embora estes estudos demonstrem o uso das novas tecnologias para estimativa de carbono em
diversas culturas, nenhum estudo foi realizado com dados de imagens aéreas e inteligéncia

artificial para estimativa de carbono com macaubas.
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3 METODOLOGIA

3.1 Areas de estudo

O presente trabalho, utilizou sete areas de estudo, onde foram obtidas imagens
capturadas por VANTSs em trés campos experimentais com cultivo de macauba ¢ uma area de
ocorréncia natural da macauba.

O campo experimental de Unai - MG foi utilizado para a validacio das estimativas dos
diametros das copas e das alturas das palmeiras macatibas, com base nos dados de campo

previamente obtidos nessa localidade.
Area 1: Palmas, Tocantins

A Area de Pesquisa da Universidade Federal do Tocantins — UFT, est4 localizada
dentro do Parque Agrotecnoldgico Engenheiro Agronomo Mauro Mendanha (10°24'09"S
48°21'41"W e altitude de 220 metros), distante 37 km de Palmas, no estado de Tocantins. A
area com cultivo de macatba possui aproximadamente 1,2 hectares e estd dividida em dois
plantios realizados em duas épocas distintas, 2009 e 2021, correspondendo a idades de 15 ¢ 3
anos, respectivamente (Figura 14). Para os plantios com 3 anos de idade, os espacamentos
utilizados foram: 7x4 metros (357 plantas/ha), 12x4 metros (208 plantas/ha) e 12x4x4 metros
(350 plantas/ha). Ja para o plantio com 15 anos, o espacamento adotado foi de 6x5 metros,

resultando em uma densidade de 333 plantas por hectare.

Figura 14 — Areas com cultivo de macatba em Palmas — TO

A) Area com 15 anos
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B) Area com 3 anos

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Area 2: Unai, Minas Gerais

Esta area de estudo esta localizada no municipio de Unai, no estado de Minas Gerais ¢
encontra-se situada em 16° 26' 42"S 46° 54' 13"W com altitude de 615 metros. A area de
cultivo de macatba possui aproximadamente 1,7 hectares, com idade de 3 anos e plantio
realizado em 2021 (Figura 15). Os dados de campo obtidos em setembro de 2024 foram
usados para validar os diametros das copas e as alturas das palmeiras macatbas estimadas

pelo modelo computacional.

Figura 15 — Area experimental em Unai — MG

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Area 3: Vigosa, Minas Gerais

A area de estudo esta localizada na regido de Vicosa, no estado de Minas Gerais, nas
coordenadas 20°39'09"S e 42°32'00"W, a uma altitude de 800 metros. Sua extensdo é de
aproximadamente 6 hectares, e os plantios de macauba ocorreram nos anos de 2010, 2014 ¢
2019 (Figura 16). O espagamento adotado foi de 5 x 5 metros, resultando em uma densidade
de aproximadamente 400 plantas por hectare. Em outras areas, foram utilizados dois arranjos
alternativos: fileiras duplas com espagamento de 4 x 4 metros entre plantas dentro da dupla e
8 metros entre as duplas; e o espacamento regular de 7 x 3,5 metros, com 7 metros entre

fileiras e 3,5 metros entre plantas na linha.

Figura 16 — Area experimental em Vigosa — MG

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Area 4: Dois Irmaos do Tocantins, Tocantins

Esta area estd localizada no municipio de Dois Irmados do Tocantins, a 190 km de
Palmas (sentido norte), no estado do Tocantins. Trata-se de uma area de ocorréncia natural de
palmeiras macaubas, entre outras espécies. A altitude ¢ de 450 metros, e a area abrange

aproximadamente 16 hectares, com a idade das plantas ndo conhecida (Figura 17).
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Figura 17 — Area de ocorréncia natural em Dois Irmaos do Tocantins — TO

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.2 Obtencao das imagens por VANT

As imagens aéreas de ocorréncia natural em Dois Irmaos do Tocantins foram obtidas
em 2023. As demais imagens das areas de estudo foram capturadas em 2024. A Tabela 1
apresenta os principais aspectos relacionados ao processo de obtencao das imagens capturadas
por drone, abrangendo informacdes sobre o equipamento utilizado, a data do voo, as
condi¢des de captura e a resolucdo espacial média das imagens (GSD), além da altitude do
voo. Esses detalhes asseguram a consisténcia e a qualidade dos dados visuais obtidos ao longo

do trabalho.

Tabela 1 — Modelos de VANT e dados do voo, utilizados por area de estudo

Area de estudo Data do voo Equipamento GSD médio Altitude do
(VANT) (cm / pixel)  voo (metros)
Unai - MG Set/2024 DJI Mavic 3 Pro 3,8 40
Dois Irmaos do Tocantins - Set/2023 DJI Mavic Air 2 4,23 138
TO
Palmas - TO Out/2024 DIJI Mavic Air 2 1,45 60
Vigosa - MG Out/2024 DIJI Mavic 3 2,0 70
Multispectral

Os voos foram realizados em faixas paralelas, com sobreposi¢cdes laterais e

longitudinais minimas de 70%. As imagens brutas foram processadas utilizando o software
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WebODM, gerando ortofotos com uma distancia de amostragem terrestre (GSD) variando

entre 1 cm e 5 cm na area de estudo.

3.3 Pré-processamento das imagens

A identificagdo de cada individuo de macauba nas imagens geradas a partir do processo
de ortofotogrametria foi essencial para possibilitar a comparacdo das medidas individuais de
altura e didmetro da copa com as informagdes coletadas em campo. Além disso, essa
identificacao foi fundamental para o célculo da altura méxima e para o treinamento do modelo
de inteligéncia artificial destinado a segmentagdo da copa das palmeiras. Para atender a essa
necessidade, foi desenvolvida uma ferramenta em Python, com o objetivo de extrair cada
individuo de macauba da imagem principal, gerando uma tabela contendo as seguintes

informacdes:

e Nome do arquivo;
e Posicdo X, Y do centro da imagem;
e (Coordenadas X1, Y1, X2, Y2 do retangulo que envolve a palmeira;

e Latitude e Longitude

A Figura 18 ilustra a execucdo da ferramenta desenvolvida. Para cada macatba
identificada, foi gerado um novo arquivo de imagem individual. O nome de cada arquivo ¢
utilizado para mapear o respectivo individuo na tabela de monitoramento de campo,
permitindo associar as medidas inferidas as observacgdes obtidas em campo, o que possibilita a
comparagdo entre elas. Todas as areas de estudo deste trabalho passaram por este

processamento resultando em 2.329 arquivos de imagens individuais de macatba.
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Figura 18 — Ferramenta para identificagdo individual das macaubas

v

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.4 Calculo do diAmetro das copas das palmeiras

Para estimar o maior diametro das copas das palmeiras de macatba, foram adotadas
duas abordagens. Na primeira abordagem utilizou-se um modelo de aprendizado de maquina,
que foi treinado para segmentar a copa da palmeira. Na segunda abordagem, foram
implementadas técnicas de visdo computacional, sendo desenvolvido um script para encontrar
o maior didmetro, a partir da mascara gerada com base na segmentagao da copa da etapa

anterior.

3.4.1 Segmentacdo das copas usando inteligéncia artificial

A segmentacdo da copa da macauba ¢ uma etapa crucial para a estimativa mais precisa
do diametro da copa. Esse processo permite contornar as limitagdes de métodos que utilizam
inferéncias circulares ao redor da copa, os quais podem introduzir erros devido a
irregularidade natural das formas. A segmentacdo também reflete com maior fidelidade o
procedimento utilizado em campo, garantindo maior consisténcia e alinhamento entre as

medicdes digitais e as reais.

O uso de aprendizado profundo de méaquina potencializa a qualidade da segmentagao,
pois o modelo ¢ treinado para identificar padrdes complexos nas copas das palmeiras, mesmo
em situagdes com sobreposicdo de vegetacdo ou condi¢des desafiadoras, como sombras e
variagdes de luminosidade. Essa abordagem ¢ especialmente vantajosa em cenarios de larga
escala, permitindo a analise automatizada de grandes conjuntos de dados. Apenas uma fragao
do total de individuos de macauba precisaram ser rotulados manualmente para treinar o

modelo, otimizando o esforco e os recursos empregados no processo de anota¢dao. Além disso,
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o modelo apresenta boa capacidade de generalizacdo, podendo ser aplicado a diferentes

regides e condigdes de cultivo, com alto grau de precisdo apds o treinamento.

As etapas desse processo, em que se destaca a integracdo entre as fases manuais e

automatizadas, bem como os resultados obtidos, estdo apresentadas na Figura 19.

Figura 19 — Processo de treinamento do modelo de IA para segmentagdo das palmeiras de macatuba

Rotulagem das
imagens

Treinamento do
modelo YOLO

Avaliacao do
desempenho

Segmentacgao das
copas em 100% das
imagens

Geragao das
mascaras das
copas

Célculo do maior
didmetro das copas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

De acordo com a Figura 19, o processo inicia com a rotulagem de um conjunto minimo
das imagens de cada area de estudo. Em seguida, o modelo ¢ treinado utilizando esses dados
rotulados, e seu desempenho ¢ avaliado. Apos a valida¢dao, o modelo treinado ¢ aplicado a
100% das imagens de cada area. A partir das segmentagdes geradas, as mascaras de cada copa

sdo extraidas, permitindo, finalmente, a identificagdo e o calculo do maior diametro das copas.

3.4.2 Criagdo do dataset de imagens

A elaboracdo do dataset (ou conjunto de dados) ¢ uma etapa importante no
treinamento de um modelo computacional de desempenho aceitdvel, pois uma vez bem
elaborado, tem papel fundamental na qualidade, eficacia e generalizagdo do modelo, ou seja,
na sua aplicagdo em escala de produgdo. Ter um dataset diversificado, representativo e bem
anotado € crucial para garantir que o modelo possa aprender padrdes relevantes e generalizar
para diferentes situagdes do mundo real (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Para tanto, neste

trabalho, o dataset foi composto por imagens de todas as areas de estudo nas diferentes
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regides € com suas caracteristicas proprias. As imagens que compdoem o dataset de
treinamento foram selecionadas aleatoriamente e respeitando a quantidade por regido e idade
para manter uma distribuicdo uniforme entre as classes. No total, foram anotadas 329

imagens, o que representa 14,1% do total de 2.329 palmeiras macaubas.

3.4.3 Anotagdo das imagens para o treinamento do modelo

O processo de anotacdo das imagens envolve a marcacado manual, feita por humanos,
das regides de interesse em uma imagem. E um componente critico no desenvolvimento de
sistemas de reconhecimento e segmentagdo de imagens baseados em aprendizado de maquina.
Anotagdes imprecisas podem levar o modelo a aprender informagdes incorretas ou confusas
sobre os objetos presentes nas imagens. Isso resulta em um desempenho geral insatisfatorio
do modelo, com taxas de erro elevadas e previsdes incorretas aumentando o numero de falsos
positivos (areas fora das copas sendo erroneamente segmentadas como parte da copa) e falsos
negativos (areas das copas nao sendo detectadas). Com o objetivo de minimizar esse tipo de
erro, utilizou-se a ferramenta Roboflow, amplamente utilizada em tarefas semelhantes por
disponibilizar recursos que otimizam a anotagdo, tornando-a mais agil e precisa. O Roboflow

¢ uma plataforma que utiliza inteligéncia artificial para tarefas de anotagdo disponivel em

https://app.roboflow.com. Essa ferramenta facilitou significativamente o processo de

anotagdo, mesmo diante de desafios como algumas imagens com sombras ou com menor

resolucao (Figura 20).


https://app.roboflow.com/login
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Figura 20 — Interface do software Roboflow exemplificando a anotagdo dos dados de treinamento do
modelo

& Dataset © Howtoseacn + Generate Version

Q search
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.4.4 Pré-processamento e aumento de dados

Um pré-processamento foi aplicado para padronizar o tamanho das imagens em
640x640 pixels para reduzir o custo computacional do treinamento. Por fim, o dataset foi
submetido a um processo de aumento de dados conhecido como Data Augmentation com o
objetivo de melhorar a generalizagdo e reduzir o risco de overfitting (Overfitting ocorre
quando um modelo de aprendizado de maquina se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento (BEJANI; GHATEE, 2021). Desta maneira, foram aplicadas rotagdes de 90°

(horario e anti-horario) para gerar novas imagens.



50

3.4.5 Treinamento do modelo computacional

O modelo de segmentagdo foi treinado utilizando o YOLOVS, uma arquitetura de
aprendizado profundo de méquina especializada em tarefas de deteccdo e segmentagdo de
objetos. A versdo YOLOv8s-seg foi escolhida devido a sua eficiéncia e rapidez em tarefas de
segmentacdo (ZHANG et al., 2024). As imagens utilizadas no treinamento foram distribuidas
da seguinte forma: 560 imagens para treinamento, 56 para validacdo e 30 para testes. O
treinamento foi realizado em uma infraestrutura equipada com uma GPU para otimizar o
desempenho e garantir o processamento rapido. Este processamento ocorreu em um laptop
com especificacdes de hardware, incluindo uma CPU Intel(R) Core (TM) 17-7700HQ 2.80
GHz, 32 GB de memoéria RAM, SSD de 1 TB e uma GPU NVIDIA® GeForce GTX 1050 Ti
com 4 GB de memoria dedicada, além de CUDA® versao 11.4. O Google Colaboratory foi
usado para treinamento do modelo YOLO. Os scripts utilizados para o treinamento e

avaliagdo foram implementados em Python 3.10.12.

3.4.6 Analise de desempenho do modelo computacional

A avaliagdo do desempenho do modelo de segmentagdo foi realizada utilizando as
métricas mAP (mean Average Precision), Precisdo e Recall, que sdo amplamente utilizadas
para medir a eficacia de modelos em tarefas de segmentagado e detec¢ao de objetos.

A Precisdo (Precision) foi calculada como a razdo entre o nimero de verdadeiros
positivos (TP) e o niimero de verdadeiros positivos mais falsos positivos (FP), conforme a

formula:

TP
TP + FP

Precisao =
O Recall, por sua vez, foi calculado como a razdo entre o nimero de verdadeiros
positivos (TP) e a soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos (FN), conforme a

formula:

TP

Recall = TP+—F1V

O modelo também classifica cada macatba em relagdo a sua regido, para isto a

acuracia foi usada como critério de avaliagdo do desempenho, considerando os seguintes
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elementos: TP (Verdadeiros Positivos), TN (Verdadeiros Negativos), FP (Falsos Positivos) e
FN (Falsos Negativos):

(TP +TN)
(TP +TN + FP + FN)

Acuracia =

3.4.7 Geragao das mascaras e calculo do maior diametro das copas das palmeiras

Um script em Python foi desenvolvido para aplicar o modelo de segmentagdao
previamente treinado e validado a cada imagem de copa de macauba. A biblioteca OpenCV
foi usada para gerar mascaras binarias que delimitam as areas segmentadas obtidas pelo
modelo de [A (Figura 211a). Além disso, uma camada de transparéncia foi adicionada a
visualizagdo das mascaras, permitindo uma exibicao clara e eficiente das areas segmentadas
sobre a imagem original. As mascaras geradas foram sobrepostas a imagem original, com a
transparéncia controlada por um parametro alfa. O pardmetro alfa determina o grau de
transparéncia da mascara, variando de 0 (totalmente transparente) a 1 (totalmente opaco).
Esse controle garante que tanto a mascara quanto a imagem original sejam visiveis,
facilitando a interpretagdo visual dos resultados (Figura 211b). A partir de cada mascara
binaria, foi desenvolvido um script para identificar a maior reta em pixels dentro da mascara
utilizando a biblioteca OpenCV. Apds calcular a distancia em pixels, a conversao para metros
¢ realizada multiplicando a distancia obtida pela resolugdo espacial especifica de cada
imagem, correspondente a cada regido de estudo, a qual ¢ extraida do arquivo TIFF

georreferenciado (Figura 21¢).

Figura 21 — Ilustragdo do processo de segmentagdo da copa. a) resultado do modelo de IA; b) mascara
extraida e c) calculo do maior diametro

b)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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3.4.8 Analise estatistica

Para avaliar a precisdo e a confiabilidade das estimativas de didmetro de copa geradas
pelo modelo de 1A, foram realizadas analises estatisticas descritivas. Adicionalmente, graficos
de dispersdo e boxplots foram utilizados para comparar visualmente as distribuigdes dos
diametros reais e estimados, evidenciando padrdes e possiveis diferencas entre os conjuntos
de dados. A relagdo entre as variaveis foi avaliada por meio do teste de correlacdo de Pearson
e a precisdo do modelo foi mensurada pelo Erro Absoluto Médio (MAE). Além disso, foi

realizada uma analise de outliers com base no método do intervalo interquartil (IQR).

3.5 Estimativa da altura das palmeiras

O Modelo Digital de Terreno (DTM) e Modelo Digital de Superficie (DSM) foram
gerados como parte dos requisitos para estimar a altura das palmeiras macatbas. A geragao do
Modelo de Altura da Copa (CHM) que representa o modelo de altura do dossel, conforme
equagdo abaixo, foi realizada por meio do software de codigo aberto QGIS, usando a

ferramenta calculadora Raster (Figura 222):

CHM = DSM — DTM
Figura 22 — Processo de estimativa da altura das palmeiras a partir de imagens
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Por fim, foi desenvolvido um script para calcular a maior altura local entre os pontos
delimitados pela copa das macatbas. Neste contexto, a "maior altura local" corresponde a
elevagdo maxima observada dentro dos limites da copa da macauba, ou seja, o ponto de maior
altura dentro da area definida pela copa da arvore na imagem. O codigo processa dados
geoespaciais para calcular e transferir essas elevacdes maximas do Modelo de Altura da Copa
(CHM) para a imagem ortofoto associada, realizando o ajuste das coordenadas. O resultado
gerou uma tabela contendo as informacdes obtidas, as quais foram utilizadas para analise e

comparacao.

3.5.1 Analise estatistica

Para avaliar a precisdao e a confiabilidade das estimativas da altura das palmeiras,
foram aplicadas analises estatisticas descritivas. A relag@o entre as varidveis foi analisada por
meio do teste de correlacao de Pearson, enquanto a precisao do modelo foi avaliada utilizando
o Erro Absoluto Médio (MAE). Além disso, foi realizada uma analise de outliers com base no

método do intervalo interquartil (IQR).

3.6 Estimativa de Acimulo de Carbono

A estimativa do acumulo de carbono para a planta de macauba foi calculada a partir de

equagoes alométricas usando o didmetro da copa e altura (MOREIRA et al., 2025):

a) Equagao alométrica utilizando o diametro da copa:

Carbono(kg) = 0,000051 . x®30880,

b) Equacgao alométrica utilizando a altura da planta:

Carbono(kg) = 0,127580 . x 3078920

Foi realizada a estimativa do acimulo de carbono em palmeiras de macauba, utilizando
imagens capturadas por VANTSs tomando-se como base os pardmetros estruturais de diametro

de copa e altura da planta. A estimativa do acimulo de carbono baseada no didmetro da copa
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se deu em duas etapas (Figura 23): i) treinamento de um modelo de segmentacao da copa das
macatubas usando técnicas de aprendizado profundo de maquina (deep learning) e; ii)
desenvolvimento de um algoritmo de visdo computacional para calcular o maior didmetro da
copa segmentada. Para a estimativa do acumulo de carbono baseada na altura, foi
desenvolvido um algoritmo para calcular a altura das plantas a partir de mapas de solo e de
superficie, obtidos como resultado do processamento das imagens aéreas. O estudo ¢ de

natureza exploratdria, visando realizar uma prova conceitual da abordagem proposta.

Figura 23 — Processo de estimativa de carbono por imagens aéreas
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

3.6.1 Analise estatistica

Para a estimativa do carbono nas areas onde os dados de campo ndo estavam acessiveis,
foi utilizado o método de Monte Carlo, uma técnica estatistica que permite simular diversas
possibilidades e fornecer uma distribui¢ao de resultados. Esse método foi empregado para
modelar a incerteza associada as variaveis de entrada. As estimativas do carbono foram
obtidas a partir das simulagdes, sendo apresentados os percentis P10, P50 (mediana) e P90,

que representam, respectivamente, os valores correspondentes a 10%, 50% e 90% da
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distribuicdo, fornecendo uma visdo abrangente sobre o intervalo de possiveis resultados e a
incerteza associada a estimativa do acimulo de carbono. Quando expresso por hectare, o valor
estimado de carbono foi obtido pela multiplicacdo do acumulo de carbono individual pelo
stand de plantas adotado no sistema de cultivo solteiro (400 plantas por hectare),
considerando o espagamento de 5 x 5 metros entre as palmeiras (MOTOIKE et al., 2013;

UFV, 2020).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos neste trabalho estdo apresentados em quatro etapas principais.
Inicialmente, descreve-se o desempenho do modelo de inteligéncia artificial na segmentagao
das copas das arvores, seguido da andlise das estimativas de diametro da copa e da
comparagdo com os dados coletados em campo. Em seguida, aborda-se a estimativa da altura
das arvores, destacando-se os métodos de validacdo com os dados empiricos coletados. Por
fim, os resultados relacionados a estimativa do acumulo de carbono sdo apresentados a partir

do diametro da copa e da altura das plantas de macauba.

4.1 Segmentacio das copas das palmeiras com o uso de 1A

O modelo YOLOvS8s-seg, utilizado para segmentacdo das copas das macaubas, foi
composto por uma arquitetura de 195 camadas e 11.783.470 parametros treinaveis. Este
processo foi realizado em 100 épocas, i.e., a quantidade de vezes que o modelo passou por
todo o conjunto de dados de treinamento, ajustando-se a cada passagem, com cerca de 2 horas
de duragdo para cada tentativa de ajuste. A métrica de Precisao (P) foi de 0.946, ou seja, das
areas que o modelo previu como pertencentes as copas das arvores, 94,6% estavam corretas.
O Recall (R) de 0.944 significa que 94,4% das copas verdadeiras das arvores foram
corretamente identificadas pelo modelo. O mAP50 de 0.956 significa que, em média, o
modelo obteve 95,6% de precisdao ao avaliar as predicdes com base em um limiar de 50% de
sobreposicdo entre a predicdo do modelo e a area real da copa da arvore. Finalmente, a
classificacdo das areas de origem das macatbas alcangou a acurécia de 92,1%. A Figura 244
exemplifica o resultado do processo de segmentacao por inteligéncia artificial em plantas de

macauba em diferentes areas.

Figura 24 — Exemplos do resultado da segmentacdo das copas de macauba, a partir do uso do modelo
YOLO
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Os resultados obtidos pelo modelo YOLOvS8s-seg evidenciam sua eficiéncia na
segmentagdo das copas das palmeiras de macauba, alcangando desempenho semelhante ao
reportado em estudos anteriores sobre a segmentagdo de oliveiras em imagens de drones, onde
o0 YOLOvVS obteve Precisao: 0.898, Recall: 0.868 ¢ mAP50: 0.919 (PROUSALIDIS et al.,
2024). Da mesma forma, os resultados sdo compardveis a segmentacdo de dendé (Elaeis
guineensis), que atingiu precisao e recall de 98,5% e 98,6%, respectivamente (KWONG et al.,
2024). Além disso, estudos sobre a classificacio e segmentacdo de outras palmeiras na
Amazonia, como Attalea butyracea, Euterpe precatoria e lIriartea deltoidea, relataram
acuracia de 73,2 + 5,3%, 96,5 = 3,5% e 87,8 = 4,7%, respectivamente (FERREIRA et al.,
2020).

Esses resultados indicam que o modelo foi capaz de identificar e segmentar as copas
de forma consistente, além de demonstrar o potencial da inteligéncia artificial para substituir
métodos tradicionais de segmentagdo. Os achados ressaltam vantagens como maior agilidade,
precisdo e reducdo de erros. A eficacia do modelo também estabelece uma base para andlises
subsequentes, como a estimativa do diametro das copas, reforcando sua aplicabilidade em

estudos de larga escala para extracdo de medidas a partir de imagens aéreas.

4.2 Estimativa do didAmetro da copa das plantas de macatbas

A partir das imagens segmentadas pelo modelo de IA, foram extraidas as mascaras e
calculado o maior diametro da copa de cada palmeira. A area de Unai - MG foi utilizada para
comparacao entre a medida de campo e a estimada por este processo computacional. A analise
estatistica descritiva revelou que o didmetro médio de copa real ¢ de 4,03 metros, enquanto o
didmetro estimado ¢ ligeiramente inferior, com média de 3,92 metros (Tabela 2). O desvio
padrao do diametro real (0,52 metros) ¢ um pouco maior do que o do didmetro estimado (0,51
metros), sugerindo que, embora ambos os conjuntos de dados possuam variagdes semelhantes,

o diametro real apresenta uma leve maior dispersdao em torno da média.
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Tabela 2 — Resultados do didmetro da copa de plantas de macatba, medido em campo e o
estimado (em metros), em Unai - MG

Estatistica Didmetro Campo (m) Didmetro Estimado (m)
Meédia do diametro por planta (m) 4,03 3,92
Desvio Padrao do didametro por planta (m) 0,52 0,51
Minimo 1,25 0,98
1° Quartil (Q1) 3,73 3,66
Mediana (Q2) 4,08 3,94
3° Quartil (Q3) 4,35 4,21
Maximo 5,85 5,83

Obs.: Numero de plantas medidas no campo e estimado = 389 plantas

O teste de correlagdo de Pearson revelou uma forte correlagdo positiva entre as duas
variaveis (r = 0,81, p < 0,001), indicando uma relacdo significativa e confiavel entre as
estimativas do modelo e as medic¢des reais de diametro de copa (Figura 255a). Além disso, a
comparagdo visual das distribuicdes, através dos graficos de dispersdo e boxplots (Figura
255b), indica que ambas as medi¢des seguem padrdoes semelhantes, com distribuigcdes

consistentes entre os dados reais e estimados.

O modelo utilizado apresentou um erro médio de 0,26 metros (Erro Absoluto Médio,
MAE), evidenciando uma boa precisdo nas estimativas, com um erro relativamente pequeno
em comparacao aos valores reais (Figura 255¢). Esse erro ¢ inferior ao MAE de 0,73 metros e
0,80 metros encontrados em um estudo que estimou o diametro das copas de arvores das
espécies Picea abies L., Larix decidua Mill., Pinus sylvestris L., Larix decidua Mill. e Betula
pendula Roth. (PANAGIOTIDIS et al., 2017). Destaca-se que o erro obtido foi menor que o
MAE de 0,68 metros registrado em mapeamentos realizados em parte das florestas do Céspio,
no Ird, que incluiu as espécies Fagus orientalis Lipsky, Carpinus betulus L., Quercus
castaneifolia C.A.Mey., Acer cappadocicum Gled. Apesar disso, a correlacao no estudo das
florestas do Céspio atingiu r = 0,923 (NASIRI et al., 2021). Estes resultados reforcam a
precisao do modelo aplicado neste estudo, destacando seu potencial dentro do contexto
especifico de estimativas de diametro de copa de macatiba. Embora os estudos comparados
envolvam espécies diferentes e condigdes ecoldgicas distintas, o menor erro médio observado

sugere que o método adotado neste trabalho apresenta desempenho competitivo.
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Figura 25 — Analises descritiva para o didmetro da copa: a) Correcdo entre didmetro real e estimado; b)

a)

b)

Comparag@o entre diametro real e estimado; c) Erro absoluto médio (MAE)

Correlacdo de Pearson: r=0.81, p=3.21e-92
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4.3 Estimativa da altura das palmeiras de macauba

A area de Unai — MG também foi utilizada para comparacao entre a medida altura das
macaubas no campo ¢ a estimada pelos mapas obtidos pelo drone. A média das alturas reais ¢
de 2,92 metros, enquanto a média das alturas calculadas pelo drone é de 2,33 metros,
representando uma diferenca média de aproximadamente 0,59 metros (Tabela 3). Essa
diferenga sugere que, de forma geral, as estimativas realizadas pelos drones s3o inferiores as
medidas reais, principalmente as maiores alturas, quando sdo analisados os valores minimos e

maximos.

Tabela 3 — Resultados das alturas de plantas de macauba, medidas no campo e o estimado (em
metros), em Unai — MG

Estatistica Altura Campo Altura Estimada
Meédia por planta em metros 2,92 2,33
Desvio Padrao por (m) 0,61 0,64
Minimo 0,53 0,41
1° Quartil (Q1) 2,65 1,97
Mediana (Q2) 2,90 2,35
3° Quartil (Q3) 3,25 2,72
Maximo 5,10 4,22

Obs.: Numero de plantas medidas no campo e estimado = 406 plantas

O teste de correlagdo de Pearson indica uma correlagdo forte ¢ estatisticamente
significativa entre as alturas reais e as alturas calculadas pelo drone (r = 0,82, p < 0,001)
(Figura 266a). Padrdes semelhantes sdo observados nas medigdes reais e nos valores
estimados, como evidenciado pelos graficos de dispersao e boxplots (Figura 266b),

O MAE de 0,61 metros evidencia que o modelo apresenta bom desempenho para
aplicagdes praticas, com erro menor do que estudos realizados em florestas do Céspio, que
reportaram um MAE de 2,95 metros (Figura 266c) (NASIRI et al., 2021). Além disso, esse
valor ¢ comparavel aos resultados obtidos em planta¢des de oliveiras (Olea europaea), onde o

erro médio ficou abaixo de 0,50 metros (KRAUSE et al., 2019).



61

Figura 26 — Analises descritiva para a altura da macauba. a) Corregdo entre altura real e estimada; b)

a)

b)

Comparag@o entre altura real e estimada; ¢) Erro absoluto médio (MAE)

Correlacao de Pearson: r=0.82, p=2.42e-98
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4.4 Estimativa de acaimulo de carbono em plantas de macauba

Na presente se¢do, estdo apresentados os resultados do acimulo de carbono da palmeira
de macauba utilizando de equagdes alométricas (MOREIRA et al., 2025), com base nas
medigoes da copa, seguidos dos resultados obtidos utilizando a altura como variavel.

Em seguida, apresenta-se uma comparagdo entre as duas metodologias adotadas para a

estimativa de carbono.

4.4.1 Estimativa de acimulo de carbono a partir do didmetro da copa

A érea de estudo de Unai — MG foi escolhida para validar o método devido ao acesso
aos dados de campo coletados em setembro de 2024, no mesmo més em que as imagens

aéreas foram obtidas.

A correlagdo entre o didmetro da copa e o acumulo de carbono apresentou valores
elevados, tanto para os dados coletados em campo (r = 0,76) (Figura 27a), quanto para os
estimados a partir das imagens de drone (r = 0,72) (Figura 27b). Apesar do coeficiente de
correlagdo de Pearson apresentar valor elevado, o grafico de dispersao sugere que a relagdo
entre o diametro da copa e o acimulo de carbono indica a presenca de uma tendéncia nao

linear nos dados, tanto ara dados de campo quanto para dados estimados pelo drone.

A andlise de correlagdo entre o acimulo de carbono, calculado a partir dos dados reais e
estimados baseadas no didmetro obtido por drone, revelou uma correlagao positiva forte de R
= 0,74 (Figura 27c¢). Além disso, o valor-p baixo (p < 0,001) indica que essa correlagdo ¢
altamente significativa, sugerindo que o diametro estimado pelo drone ¢ uma varidvel
confiavel para prever o acimulo de carbono na é4rea estudada. A correlacdo ligeiramente
menor nos dados estimados por drone pode ser atribuida a variagdes na precisao da

segmentagdo da copa e as limitagdes na estimativa do didmetro a partir das imagens aéreas.

Pequenas distor¢oes geométricas, sombras e diferencas na resolucdo espacial podem
influenciar as medidas extraidas, impactando a correlagdo com os valores reais. No entanto, o
valor de r = 0,74 demonstra que, mesmo com essas limitacdes, a abordagem baseada em

imagens de drone mantém uma capacidade preditiva.
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Figura 27 — Analises descritivas para a acimulo de carbono (AC) por diametro de copa. a) Correlagéo
entre AC e didmetro no campo; b) Correlagao entre AC e didmetro estimado; e c) Correlagdo entre AC
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Para a estimativa do carbono nas areas em que ndo foi possivel obter dados de campo,
utilizou-se o método de Monte Carlo para modelar a incerteza associada as estimativas,
considerando a variabilidade individual das arvores (média e desvio padrao em kg) e gerando
distribui¢des probabilisticas (percentis P10, P50 ¢ P90). Para este fim, consideramos uma
estimativa para 400 plantas por hectare em sistema monocultivo. A Figura 28 apresenta o
acimulo de carbono nas diferentes areas pelos percentis P10, P50, P90. As areas que
apresentaram maiores valores de P90 de carbono acumulado por hectare foram: Vigosa (15 e
14 anos), com 86,48 e 76,72 t ha'", respectivamente e a 4rea de ocorréncia natural em Dois
Irmios do Tocantins com 72,84 t ha™!. Esta tltima apresentou a maior amplitude (P90 — P10)
no estoque de carbono, o que pode ser atribuido a presenca de plantas com diferentes idades e
a heterogeneidade no didmetro das copas, caracteristicas esperadas em areas de ocorréncia

natural de macaubas.

Figura 28 — Percentis de carbono acumulado em palmeira macatba utilizando visdo computacional a
partir do diametro da copa e por area, utilizando simulagdes Monte Carlo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Uma das areas de Palmas que apresenta 15 anos de idade, teve um P90 (40,00 t ha™")
inferior ao observado em outras regides com idades semelhantes ou até menores. Por
exemplo, Vicosa, com 14 anos, apresentou um actimulo de 76,72 t ha™' (Figura 28).

Mesmo com esta excec¢do, no geral, os resultados evidenciam que o acimulo de carbono
esta diretamente relacionado a idade das plantas, com incrementos significativos nas areas

mais antigas. Por exemplo, areas com apenas 3 anos, como Unai e Palmas, apresentam médias
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de aciimulo de carbono por hectare entre 2,61 e 6,05 t ha™!, respectivamente, enquanto areas

com 14 e 15 anos, como Vigosa, atingem valores de até 80,47 t ha™'.

Tabela 4 — Acumulo de carbono em palmeira macauba obtido pelo didmetro da copa definido
por segmentacao de imagem coletada por drone e simulado por Monte Carlo

Area Idade Média Desvio Estimativa para 400 plantas por hectare em
(anos) por Padrao sistema monocultivo
p:l‘:“;a por P10 P50 P9 Acimulo de
. P kg M @ha o @ha)  carbono (¢
ha™)
Palmas 3 15,12 12,77 5,42 6,04 6,68 6,05
Palmas 15 82,12 88,75 25,63 32,88 40,00 32,85
Unai 3 6,53 8,92 2,39 2,61 2,84 2,61
Vigosa 10 67,25 93,46 24,97 26,90 28,78 26,43
Vigosa 14 168,03 396,49 57,68 67,08 76,72 67,21
Vigosa 15 201,18 263,56 74,23 80,45 86,48 80,47
Dois - 157,57 198,91 53,25 63,23 72,84 63,03
Irmaos do
Tocantins

4.4.2 Estimativa de acimulo de carbono a partir da altura da palmeira

A érea de estudo de Unai — MG também foi utilizada para validar o método devido ao
acesso aos dados de campo. Os resultados obtidos demonstram uma forte correlagdo entre as
variaveis analisadas, evidenciando o potencial da altura das arvores como um preditor

confidvel do acumulo de carbono para a palmeira macatba na area estudada.

A correlagdo entre a altura das arvores e o acumulo de carbono apresentou valores
elevados, tanto para os dados coletados em campo (r = 0,90) (Figura 2929a) quanto para

aqueles estimados por drone (r = 0,91) (Figura 29b).

A correlagao de 0,80 entre o acumulo de carbono medido em campo e o estimado a
partir da altura das macaubas indica que a abordagem baseada em sensoriamento remoto

apresenta boa precisdo na predi¢do dos estoques de carbono (Figura 29c).

Isso refor¢a a premissa de que a altura ¢ uma variavel altamente representativa do
estoque de biomassa e carbono em espécies como a macauba, corroborando estudos prévios

sobre alometria de palmeiras (MOREIRA et al., 2025).
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Figura 29 — Analises descritivas acimulo de carbono (AC) determinado pela altura das palmeiras. a)
Correlacdo entre altura real ¢ AC; b) Correlago entre altura estimada e AC; c¢) Correlagdo entre AC
real e estimado com base na altura da planta
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A Figura 30 apresenta o acumulo de carbono nas demais areas do estudo usando as

simula¢des de Monte Carlo.
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Figura 30 — Percentis de carbono acumulado a partir da altura e por area usando simulagdes Monte

Carlo
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Os valores médios de carbono acumulado variam significativamente entre as areas,
oscilando entre 0,88 t ha”! em Palmas — 3 anos e 195,57 t ha! em Vicosa — 15 anos. Vicosa
(15 e 14 anos) apresentam valores altos de desvio (165,90 e 162,21 kg), indicando grande
variabilidade entre individuos, assim como na area de ocorréncia natural em Dois Irmao do
Tocantins com desvio padrdo de 156,86 kg (Tabela 5). A relagdo entre a idade da vegetagdo e
o acimulo de carbono ¢é percebido. Areas com plantios mais jovens, como Palmas e Unai (3
anos), apresentam estoques menores, enquanto regides com vegetacao mais desenvolvida,
como Vigosa (14 e 15 anos), registram valores significativamente mais altos. Esse padrdo
refor¢a a ideia de que a biomassa e o carbono aumentam ao longo do tempo, atingindo um
pico antes de estabilizar, conforme demonstrado em estudos sobre o crescimento de palmeiras

macatba e outras espécies nativas (BARLETO, 2011, DIAZ et al., 2021).
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Tabela 5 — Acumulo de carbono em palmeira macauba estimada pela altura da planta obtida
por ferramentas computacionais ¢ simulado por Monte Carlo

Area Idade Média Desvio  Estimativa para 400 plantas por hectare
(anos) por Padrao em sistema monocultivo
pgz“;a POr  PlO PSO P90 Acimulo
& p(k ) (tha™) (tha™) (tha™") decarbono
& (t ha™)
Palmas 3 1,96 2,48 0,69 0,79 0,88 0,79
Palmas 15 105,64 55,56 38,28 42,27 46,22 42,26
Unai 3 2,11 1,52 0,81 0,85 0,88 0,85
Vigosa 10 97,48 34,96 38,20 38,99 39,77 38,99
Vigosa 14 360,31 162,21 139,64 144,19 148,56 144,12
Vigosa 15 480,04 165,90 188,44 192,02 195,57 192,02
Dois Irmaos - 201,03 156,86 72,84 80,50 88,22 80,41

do Tocantins

4.5 Comparacio entre o acimulo de carbono pelo diametro da copa e altura da
palmeira macaiaba

O grafico de linha compara o acimulo de carbono nas diferentes areas de estudo,
considerando duas abordagens distintas para estimar o carbono: por didmetro de copa e por
altura (Figura 31). Cada linha do grafico representa uma area especifica, e os valores de
acumulo de carbono foram calculados utilizando os dados obtidos por cada metodologia. Os
resultados obtidos sugerem que, em plantas mais jovens até oito anos Palmas e Unai), o
diametro da copa apresentou um maior valor na estimativa do acumulo de carbono (AC),
enquanto, em plantas mais maduras (>10 anos), a altura foi um indicador mais robusto, em
concordancia com os achados de MOREIRA, (2019) e MOREIRA et al., (2025). Uma
possivel explicacao para essa diferenga esta na precisdo das estimativas de altura a partir de
Modelos Digitais de Superficie (DSM) e Modelos Digitais de Terreno (DTM), que podem
apresentar maior margem de erro em vegetagdo mais baixa dependendo do GSD e altura do
voo. Como mencionado no estudo de VACCA; VECCHI, (2024), a precisdo melhorou a
medida que a altitude de voo diminuia (menor GSD), com a menor altitude (30 m de voo)
apresentando resultados mais promissores. Além disso, outras medidas podem ser adotadas
para melhorar a precisdo das estimativas, como o aumento da resolu¢do dos mapas de relevo,
a calibracdo rigorosa do sistema de georreferenciamento por meio do uso de pontos de

controle no solo (GCPs) e RTK (Real-Time Kinematic), realizagdo de multiplos voos sobre a
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mesma area, o que possibilita a obtencdo de medidas adicionais e contribui para a reducdo de
erros ¢ maior confiabilidade nas estimativas e adocdo de outros sensores LiDAR (Light
Detection and Ranging). Também, deve ser levada em consideracdo o proprio
desenvolvimento da planta de macauba, que aparentemente estabiliza o didmetro da copa apos
um determinado tempo de desenvolvimento, contudo segue aumentando em altura ao longo

dos anos.

Figura 31 — Comparagdo entre acimulo de carbono em macatba por altura e didmetro da copa por
area, obtidos por ferramentas computacionais
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A Figura 32 demonstra o acimulo de carbono em macatubas ao longo do tempo,
utilizando como varidveis de estimativa o diametro da copa e a altura. Este tipo de analise
permite compreender o crescimento da planta e sua contribui¢do para o sequestro de carbono
em diferentes estagios de desenvolvimento. Pelo diametro da copa, observa-se um aumento
progressivo na média do aciimulo de carbono (AC) conforme a idade da planta. Aos 3 anos, a
média do AC por planta baseada no diametro da copa ¢ de 8,54 t ha™', enquanto aos 15 anos
atinge 192,30 t ha™!, evidenciando um aumento significativo com a idade. O desvio padrao
também cresce, indicando maior variabilidade no aciimulo de carbono a medida que as
plantas se avangam no seu crescimento vegetativo, provavelmente devido a diferencas
individuais no crescimento e na capacidade de armazenamento de biomassa (BARLETO,
2011). Entretanto, aos trés anos, o aumento no AC ocorre de forma relativamente moderada,

com um crescimento mais expressivo a partir dos 10 anos, quando a média ultrapassa 67,24 t
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ha™. Aos 14 e 15 anos, o AC médio continua crescendo, mas o aumento no desvio padrao ¢
consideravel, possivelmente refletindo variagdes no porte e na arquitetura das copas entre

diferentes individuos.

Quando o acumulo de carbono ¢ estimado pela altura das macautbas, o crescimento
continuo ao longo do tempo também ¢ percebido. Aos 3 anos, a média do AC baseada na
altura ¢ de 2,07 t ha”', enquanto aos 15 anos chega a 448,90 t ha', um valor
significativamente maior do que o registrado pelo didmetro da copa. Isso refor¢a, novamente,
que a altura se coloca como um indicativo mais sensivel para estimar o acimulo de carbono,
principalmente em idades mais avangadas. A variacdo no desvio padrdo da altura segue um
comportamento semelhante ao observado no diametro da copa. Aos 14 anos, o desvio padrao
sobe para 162,44 t ha', e aos 15 anos chega a 190,37 t ha”, indicando grande

heterogeneidade nas alturas das plantas nessa fase de desenvolvimento.

Figura 32 — Comparagdo da média por planta de carbono acumulado em plantas de macautba por idade,
obtido por imagens de drones e ferramentas computacionais
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Os resultados indicam que tanto a altura quanto o diametro da copa sdo bons
preditores do acimulo de carbono em macatbas, sendo a altura o parametro mais aderente em
estagios mais avangados do desenvolvimento da planta. Portanto, a variavel altura da planta
parece ser a variavel mais indicada para a estimativa de AC ao longo de todo o ciclo da
palmeira macatba. Por outro lado, dependendo da aplicagdo, a estimativa do acimulo de
carbono a partir do didmetro de copa pode ser uma alternativa quando n3o houver

possibilidade de obtencao dos mapas de MDT e MDS, necessarios para obtencao da altura.
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5 CONCLUSAO

O presente estudo demonstrou a viabilidade do uso de imagens de drones e
inteligéncia artificial para estimar o acimulo de carbono em palmeiras macauba a partir de
varidveis dendrométricas, com destaque para a altura das arvores como preditor primdrio. A
abordagem proposta gerou estimativas de carbono consistentes com os dados de campo,
indicando potencial para reduzir a necessidade de medi¢cdes manuais e aumentar a eficiéncia

na coleta de dados em campo.

Os resultados indicaram que a correlagdo entre a altura estimada por drone e o
acimulo de carbono foi ligeiramente superior a correlacdo observada para o diametro da copa,
tendo a altura da planta um indicador mais robusto para modelagem da biomassa. No entanto,
desafios técnicos, como variagdes na estimativa da altura em plantas jovens devido as
limitagdes do Modelo Digital de Superficie (DSM) e do Modelo Digital de Terreno (DTM),

foram identificados como possiveis fontes de erro.

Futuras melhorias na segmentacdo ¢ na modelagem da relagdao entre o didmetro e o
carbono, como a incorporagdo de variaveis adicionais (area da copa, densidade da vegetacao,
entre outras), podem aumentar ainda mais a precisao das estimativas. Estratégias para mitigar
essas imprecisoes incluem o uso de sensores LiIDAR, cameras de maior resolugdo, corre¢ao

por RTK e a realizacao de multiplos voos sobre a mesma area.

Importante destacar que um diferencial deste estudo ¢ a capacidade de realizar a
analise do acamulo de carbono de forma individualizada, planta a planta, em contraste com
métodos tradicionais baseados em amostragem. Essa abordagem proporciona uma medida
mais realista e precisa, capturando a variabilidade espacial da vegetacdo e permitindo uma
gestdo mais eficiente e detalhada dos recursos naturais. Tais avancos tém potencial para
subsidiar politicas publicas voltadas a conservagdo, ao uso sustentdvel da macaiuba e ao

monitoramento de créditos de carbono em sistemas produtivos.

Dessa forma, a metodologia empregada apresenta potencial para aprimorar inventarios
florestais, monitoramento de carbono e praticas sustentaveis de manejo da macauba. Estudos
futuros podem explorar a integracdo de multiplos sensores e técnicas avancadas de
aprendizado de maquina para refinar ainda mais as estimativas e expandir a aplicabilidade da

abordagem para diferentes ecossistemas e espécies florestais.
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