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RESUMO

Diversas atividades humanas acarretam a supressao de vegetagao nativa e muitas vezes
os limites legais nao sao respeitados, tornando necessaria a Restauragao Florestal (RF).
No campo das geotecnologias (em especial, no Sensoriamento Remoto orbital e aéreo),
cameras convencionais acopladas a Aeronaves Remotamente Pilotadas, ou Remotely Pi-
loted Aircrafts (RPA) podem aprimorar o processo de monitoramento da RF, pois geram
produtos de maior resolucao espacial, dados altimétricos via Modelos Digitais de Superfi-
cie (MDS), dados de altura via Canopy Height Model (CHM), imagens ndo contaminadas
por nuvens e nao possuem caréncia de resolucao temporal. O objetivo principal desta pes-
quisa é estudar a aplicacao de RPA e fotogrametria para avaliacdo e monitoramento de
areas em processo de RF, considerando o contexto atual brasileiro. Seguindo diretrizes do
Protocolo de Monitoramento da RF do Pacto pela Restauracao da Mata Atlantica, dois
importantes aspectos da vegetagao foram obtidos por RPA e fotogrametria: (i) estrutura,
que consistiu na cobertura de dossel (via intervalo de valor do CHM), densidade de arvores
(via algoritmo Méaxima Local), cobertura de gramineas (via machine learning, indice de
vegetagao e filtros) e altura de dossel (via CHM); e (ii) biodiversidade, que consistiu tanto
na identificagdo de duas espécies relevantes para a RF na Amazonia (via deep learning)
quanto em locais com maior ou menor diversidade de espécies (via deep learning para
delineamento de copas e analises de regressao baseadas em métricas de heterogeneidade
do CHM e dados de campo). RPA e fotogrametria mostraram éxito na medi¢ao de todos
os indicadores, sendo que dois deles apresentaram capacidade de generalizacao a imagens
diferentes das utilizadas neste estudo. Dentre os aspectos estruturais da vegetacao, altura
e cobertura de dossel podem ser trabalhados de forma mais generalizada porque podem
ser obtidos utilizando-se apenas dados da nuvem de pontos. Essa base de dados obtida
em processos de fotogrametria nao sofre influéncia das variagoes de luz solar ao longo do
dia e das estacoes do ano, o que possibilita a capacidade de generalizacao. J4 a utilizacao
do ortomosaico nao possibilita num primeiro momento essa capacidade de generalizagao
porque os valores dos seus pixels sofrem influéncia da luz solar, demandando mais tra-
balhos para possibilitar a capacidade de generalizagao de modelos que usam essa base
de dados. Logo, apesar dos bons resultados obtidos para o quesito biodiversidade, sao
necessarios mais dados para obtengao de modelos com maior capacidade de generaliza-
¢ao, o que permitiria uma utilizagao mais pragmatica pela sociedade. Diante do amplo
potencial de contribui¢cao ao monitoramento da RF, trabalhos futuros devem aprimorar
os processos de machine learning e a medigao da biodiversidade via RPA e fotogrametria,
pois as florestas tropicais brasileiras sao amplamente diversas e apresentam consideravel
desafio neste sentido.

Palavras-Chave — Restauracao de Ecossistemas, Drone, Machine learning, Deep lear-
ning, Governanca.



ABSTRACT

Many anthropogenic activities cause vegetation suppression and not rarely do these
actions exceed legal limits, demanding Forest Restoration (FR) projects. Geo-technologies
such as Red-Green-Blue (RGB) sensors onboard Remotely Piloted Aircraft (RPA) have
been gaining prominence since their products contain high spatial resolution, altitude
data on Digital Surface Models (DSM), height data on Canopy Height Model (CHM),
cloud cover absence, and high temporal resolution. This study aims to evaluate RPA and
photogrammetry performance on automatic extraction of FR project parameters, consi-
dering the current Brazilian context. According to the Protocol for FR monitoring of
the Atlantic Forest Restoration Pact, two relevant vegetation parameters were assessed
through RPA and photogrammetry: (i) vegetation structure, which was canopy cover
(via CHM threshold value), tree density (via Local Maximum algorithm), grass cover (via
machine learning, vegetation index and filters), and canopy height (via CHM); and (ii)
biodiversity, which consisted on the identification of relevant tree species for the FR in the
Amazon (via deep learning) and on patches with more or less species diversity (via deep
learning for the delineation of tree crowns and regression analysis based on heterogeneity
metrics of the CHM and field data). RPA and photogrammetry successfully measured
all the vegetation parameters, and two of them presented generalization capacity, which
are methods that generate accurate results on images that are not used in this research.
Among the structural parameters of the vegetation, canopy height and cover can be me-
asured with generalization capacity because their acquisition relies on point cloud data
only. Point cloud data obtained by photogrammetry is not influenced by variations in
sunlight conditions, which makes the generalization capacity possible. However, the sun-
light conditions influence the orthomosaic’s pixel values, and thus more work is needed
to improve the generalization capacity of methods involving this database. Therefore,
despite the good results regarding biodiversity, more data are needed to develop models
with more generalization capacity, which would enable pragmatic usage by society. Future
works must then improve the machine learning processes and the biodiversity measure-
ments via RPA and photogrammetry because this research branch has high potential to
upscale FR monitoring and is considerably challenging in tropical Brazilian forests.

Keywords — Ecosystem Restoration, Drone, Machine learning, Deep learning, Gover-
nance.
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1 INTRODUCAO

Diversas sao as atividades humanas que acarretam a supressao de vegetacao nativa,
em muitas vezes excedendo os limites legais estabelecidos pelos 6rgaos ambientais, bem
como o proprio limite de resiliéncia natural, tornando necessaria a Recuperacao de Areas
Degradadas (RAD) (ARONSON; DURIGAN; BRANCALION] 2011). No Brasil, politicas
de RAD foram estimuladas e geraram acoes como o Programa de Recuperacio de Areas
Degradadas da Amazonia (PRADAM) e os Centros de Referéncia em Recuperacao de
Areas Degradadas (CRAD). A legislacdo brasileira defende a preservacdo do meio ambi-
ente como um direito de todo cidadao (Constitui¢ao Federal, Art. 225) e a lei 9.985/2000
define conceitos relativos aos casos de RAD. Areas degradadas por mineracio, ativida-
des ilegais, desmatamentos ou atividades agricolas que nao respeitaram os processos de
licenciamento ambiental ou os limites estabelecidos no Coédigo Florestal (lei 12.651/2012),

devem passar pelo processo de RAD.

Entre os conceitos de RAD, segundo |Aronson, Durigan e Brancalion| (2011)), estao a
regeneracao natural, quando a vegetacao se desenvolve naturalmente sem a necessidade
de intervencao humana, a reabilitagao ecologica, isto é, a recuperacao da area degradada
a condigoes similares, mas nao iguais as que se encontrava antes da degradacao, além de
outros conceitos. Neste estudo, adota-se o conceito de Restauragao Florestal (RF) menci-
onado por DellaSala et al.| (2003]), pois abrange todas as agdes de RAD mencionadas por
Aronson, Durigan e Brancalion| (2011)), como reabilita¢ao ecologica, regeneragao natural,

entre outras, e aborda a ligacao também a aspectos econémicos e de comunidades.

Dentre os conceitos envolvendo RF, é oportuno destacar a forma na qual o reesta-
belecimento da vegetacao é estimulado. Segundo |Morrison e Lindell| (2011) e [Benayas,
Bullock e Newton| (2008]), quando os responsaveis pela RF langam mao de técnicas como
preparo e corre¢ao do solo, seguido de semeadura ou plantio, ou seja, quando interferem
direta e ativamente na condugao da RF, tem-se uma Restauragao Ativa (RA). Alterna-
tivamente, quando os responséaveis pela RF simplesmente deixam de realizar qualquer

atividade na area para estimular a Regeneracao Natural, realizando apenas o cercamento



do local quando hé presenga de animais, tem-se uma Restauracao Passiva (RP) (MORRI-
SON; LINDELLJ 2011} BENAYAS; BULLOCK; NEWTON]| 2008). Os autores refor¢cam

que a RA é mais eficiente devido a um maior controle sobre o crescimento e diversidade da

vegetagao. Em contrapartida, a RP possui custo significativamente menor, mas s6 gera
bons resultados se o local possuir certa resiliéncia ou se uma interferéncia minima for feita
para estimular bons resultados (PARROTTA; TURNBULL; JONES, |1997; (CHAZDON;
\GUARIGUATA| 2016), ou seja, a RP é inviavel em locais cujo impacto ambiental foi
significativo (CHAZDON; GUARIGUATA| [2016).

Devido a ampla gama de possibilidades e situagoes diversas, trabalhos visando estra-
tégias de RF foram desenvolvidos para, por exemplo, atividades de mineragao
SANCHEZ|, 2012)), recuperagao de manguezais (FERNANDES| 2012; LEWIS| 2009)), re-
cuperagao de praias e dunas (NORDSTROM, 2010)), recuperagao da Caatinga (MOURA;|
MALHADO; LADLE]| [2013), recuperagao de ambientes campestres no hemisfério norte
(MARTIN; WILSEY] 2006), nas pastagens do Pantanal (SANTOS et al. 2018) e nos
Pampas (DICK; SCHUMACHER; MOMOLLI [2016), além dos varios conceitos, técnicas

e etapas de implementagao de uma RF descritos por |[Martins| (2012). Contudo, no Brasil

a maior parte dos estudos de RF referem-se as formagoes florestais dos biomas Amazo-
nia e Mata Atlantica, havendo ja alguma quantidade de estudos para o Cerrado e pouca

quantidade de trabalhos nos biomas Pantanal, Pampas e Caatinga (OVERBECK et al.,

2015).

No campo das geotecnologias, em especial, no Sensoriamento Remoto (SR) orbital

e aéreo, existem frentes de trabalhos que se utilizam de imagens aéreas ou orbitais no

suporte a projetos de RF.

‘Andrade et al| (2013) e Dultra et al| (2009) utilizaram SR para o planejamento da

RF na fase pré-campo apenas, sem utilizar produtos de SR para monitorar avango ou

estagnacao da vegetacao mesmo que via fotointerpretacao. Ja Miranda, Guimaraes e

Miranda| (2002) utilizaram as Geotecnologias para monitorar politicas de preservagao e

RF com base em analises temporais, utilizando fotointerpretagao (FLORENZANO, 2002)

com validagoes em campo para checar avango ou reducao da vegetacgao.

(Christakopoulos et al.| (2011)) lancaram mao de métodos quantitativos de SR, que sao

baseados em procedimentos matematicos e estatisticos mesmo quando aplicados em bases

qualitativas (CONGALTON; MEAD] 1983), para estimar a biomassa da vegetagao como

um indicador de qualidade de processos de RF. Ja Leeuwen| (2008) utilizou indices de

vegetagao (JENSEN [2015) em anélises temporais para avaliar a RF apos ocorréncia de




incéndio. Até mesmo a tecnologia de radar orbital ja foi utilizada para medir a restauracao
de fisionomias alagadigas (JAENICKE; ENGLHART; SIEGERT) 2011).

Nos estudos envolvendo SR e RF mencionados acima, as imagens empregadas para
realizar a avaliacao foram as de nivel orbital. Tais imagens possuem limitagao temporal,
em que o imageamento é sujeito a passagem do satélite, limitacao de nebulosidade (pre-
senga de nuvens) e limitagao espacial, na qual a resolugao cartografica depende do tipo
de sensor, que normalmente varia entre 10 e 30 metros por pixel para plataformas multi-
espectrais de acesso gratuito. Ha também outras geotecnologias ja utilizadas em projetos
de RF, como aerofotogrametria utilizando avido convencional e LiDAR (Light Detection

And Ranging), mas ambas possuem alto custo de aplicagdo, conforme exemplificado por

Reif e Theel (2017) e Dufour et al.| (2013)).

Neste campo do saber, o uso de imagens obtidas por Aeronaves Remotamente Pilota-
das, ou Remotely Piloted Aircraft (RPA) (ANAC, 2017a), popularmente conhecidos como
drones, é ainda bastante incipiente, sobretudo na literatura especializada, demandando
ainda experimentos especificos que vém crescendo na tltima década para consolidar o uso

desta tecnologia (POLEY; MCDERMID) 2020)).

Atualmente, os RPA como plataforma de voo vém ganhando notoriedade em diversos
ramos da ciéncia em escala global. E possivel acoplar diferentes sensores a bordo dos RPA,
como cameras digitais (TAY; ERFMEIER; KALWLJ| [2018)), LIDAR (D’OLIVEIRA et al.,
2020)) e termais (WITCZUK et al., 2018]). Dentre os diferentes sensores possiveis de serem
acoplados aos RPA como plataforma de voo, esta tese trata de cameras digitais operantes
no espectro visivel. Tais cameras, também chamadas de sensores Red-Green-Blue (RGB),
possuem menor custo de aquisicao, denominando os RPA portadores de sensores RGB
como RPA de menor custo (TAROLLI|, 2014). O menor custo de aquisigao deste tipo de
equipamento permite sua aquisicao por parte significativa da populacao e das diferentes

instituicoes.

Céameras digitais acopladas a RPA possibilitam o registro detalhado de paisagens em
visao panoramica através da tecnologia Structure from Motion and Multi- View-Stereo
(SIM-MVS) (COLOMINA; MOLINA| 2014; SCHONBERGER; FRAHM] 2016; MICHE-
LETTI; CHANDLER; LANE, 2015)). Essa tecnologia aplicada por RPA gera dados de
alta precisao e alto detalhamento mesmo utilizando-se equipamentos de menor custo (TA-
ROLLI, 2014)). No ambito de projetos florestais, ja ha estudo de caso executado com maior
agilidade e menor custo frente a metodologias tradicionais de medigao em campo (CHEN
et al., 2017).



O uso de RPA e SfIM-MVS, daqui em diante referido como RPA-SfM para maior
fluidez de leitura, fornece produtos de alta resolucao espacial, frequentemente menor que
10 cm. RPA-SfM também geram Modelos Digitais de Superficie (MDS), emergindo assim
como uma alternativa a tecnologias tradicionais, como imagens de satélite (AASEN et
al., |2015; OLTMANNS et al.,; 2012) e levantamentos com sistemas de posicionamento
global, ou Global Navigation Satellite System (GNSS) (MONICO, 2008; MEYER] 2018)
de precisao. Além disso, as imagens nao sao contaminadas por nuvens e nao possuem
caréncia de resolugao temporal (BERNI et al.,; 2009), uma vez que basta a realizagao de

voos para se registrar a superficie na data desejada.

Outra vantagem no uso de RPA-SfM reside na obtencao de dados altimétricos, que
permitem a obtencao de informagoes acerca da biomassa da vegetagao (ZAHAWTI et al.|

2015)), entre outras informagoes sobre o terreno.

Tais vantagens sugerem que RPA-SfM pode ser aplicado em areas de RF, cabendo
estudos para avaliar as vantagens no uso desta tecnologia. O uso de satélites é vantajoso
quando grandes glebas de terra sdo avaliadas (OLTMANNS et al., [2012)). Satélites comer-
ciais com 0,5 m de resolugao espacial cobrem uma area de pelo menos 10.000 hectares,
sendo que no Brasil, até o ano de 2009, cerca de 86% dos imoveis rurais possuia menos
de 100 ha (DIEESE, 2011) e, no ano de 2017, o total de iméveis com menos de 100 ha
foi de 89% (VIEIRA-FILHO; GASQUES| 2020). Além disso, areas de mineragao nao sao
extensas (MININGFACTS.ORG, 2016) e exigem projeto de RF apo6s o fechamento da
mina (NERI; SANCHEZ, 2012)), reforgando o potencial de aplicacao de RPA-SfM.

As areas em processo de RF dos iméveis rurais brasileiros, se consideradas em cerca
de 20% da sua extensao segundo a lei 12.651/2012 (Codigo Florestal Brasileiro: a porcen-
tagem depende da localizagao e presenga de APP), engloba-se um valor significativamente
menor do que a area minima imageada por um satélite. RPA com menos de 25 kg (con-
siderados microvant), segundo a classificacdo da ANAC (Ageéncia Nacional de Aviagao
Civil, AIC no. 21/10), fornecem imagens com menos de 10 cm de resolugdo espacial (em
geral, de 2 a 4 cm, dependendo do sensor fotografico a bordo da plataforma e da altura
do voo, conforme mostra a secao , cobrindo facilmente areas de RF de cerca de
20 hectares (AASEN et al., [2015; (OLTMANNS et al., 2012; BERNI et al. 2009), que
é o valor médio referente aos 89% dos imoveis rurais brasileiros (VIEIRA-FILHO; GAS-
QUES] 2020). Além disso, o Programa de Regularizagao Ambiental (PRA), previsto na lei
12.651/2012 e Decreto 7.830/12, exige que a recomposigao da vegetacdo em propriedades
rurais brasileiras seja periodicamente monitorada e registrada numa frequéncia méxima

a cada dois anos, reforcando que mais estudos para aplicacao de RPA em RF no Brasil



devem ser realizados. O Brasil assumiu ainda, no &mbito do Acordo de Paris de 2015, o
compromisso de recuperar cerca de 12 milhoes de hectares de florestas até 2030 no Pais,
sendo a década 2020-2030 considerada a Década da RF

Existem trabalhos em nivel nacional dedicados ao mapeamento histérico da cobertura
florestal brasileira, como o MapBiomas (<http://mapbiomas.org/>), e & obtengao de in-
dicadores que medem a qualidade de uma RF de acordo com as peculiaridades dos biomas
brasileiros, como o trabalho de Brancalion et al. (2012), de [PRMA| (2013)) e o PACTO
(RODRIGUES; ISERNHAGEM; BRANCALION| [2009)). Existem também iniciativas in-
ternacionais que definiram parametros de avaliagao de RF', como a Society for Ecological
Restoration (MCDONALD et al., 2016). Finalmente, também as leis no ambito federal
(INSTRUCAO NORMATIVA ICMBIO 11/2014, por exemplo) e no ambito estadual (Re-
solugao INEA n® 143/2017 no RJ e Resolugao SMA N° 32 DE 03/04/2014 em SP, por
exemplo), todas mencionam importantes indicadores de RF a serem monitorados, como
Cobertura de Dossel, Densidade de Regenerantes e Biodiversidade. Logo, ao utilizar geo-
tecnologias para medicao de indicadores de RF, o SR deve gerar resultados interpretaveis
por ecologos (VALBUENA et al/, [2020), devendo a RF orientar a tecnologia ao invés da
tecnologia orientar a RF (ELLIOTT) 2016).

Diante deste contexto, urge a necessidade de estudar possiveis contribuig¢oes que o
uso de RPA-SfM pode proporcionar a projetos de RF. Esta tese aborda tais contribuigoes
através de trés artigos ja publicados em periddicos especializados. Os trés artigos seguem a
abordagem de duas fases da RF utilizada no protocolo de monitoramento da RF do Pacto
pela Restauragao da Mata Atlantica (PACTO): a primeira fase avalia a estruturacao do

dossel e a segunda fase aborda a trajetoria ecologica (VIANI et al., [2013)).

Em dois dos artigos publicados no ambito desta tese (segdes [Al e , a avaliagcao da
estrutura da vegetagao é abordada. Em ambos os artigos a nuvem de pontos mostrou-se
uma base de dados essencial. A sec@o [A] (ALBUQUERQUE et al., |2020) mostra que
a nuvem de pontos incide diretamente na acuracia da deteccao automatica de arvores,
e consequentemente na medigao do indicador densidade de arvores. Ja na secao [B] [Al-
buquerque et al| (2021) mostram que a nuvem de pontos é importante também para
os indicadores estruturais cobertura de dossel e altura de dossel. Em |Albuquerque et al.
(2021)), o ortomosaico foi necessario para mapear a ocorréncia de gramineas e de cobertura

de dossel de arvores pequenas em area declivosa.

Em outro artigo publicado no ambito desta tese (segéo, a biodiversidade foi avaliada

! <https:/ /www.decadeonrestoration.org/>


http://mapbiomas.org/
https://www.decadeonrestoration.org/

utilizando-se técnicas de deep learning e anélises de regressao. Duas espécies chave para
a gestao da RF na Amazonia foram mapeadas utilizando-se deep learning. Também via
deep learning realizou-se o delineamento das copas de todas as arvores. Apods delineadas
as copas, uma analise de regressao avaliou a relacao de suas medidas de heterogeneidade
estrutural com as medidas de diversidade de espécies obtidas por trabalhos convencionais

de campo.

1.1 Justificativa da originalidade do trabalho

A obtencao de métricas da vegetagao a partir de imagens aéreas é oportuna em proje-
tos de RF. No contexto brasileiro, o monitoramento de RF utiliza-se de critérios minimos
de percentual de cobertura do solo por espécies arbéreas nativas, além de percentual
méaximo permitido de cobertura de herbaceas exoticas, dentre outros critérios (PRMA|
2013)).

Considerando que cada processo de RF leva anos para ser concluido (MARTINS;
2012), este trabalho propde um aprimoramento na metodologia de inspegao, registro,
avaliacao e monitoramento da recomposicao da vegetacao. Poderd entao contribuir com
o processo de RF mediante o emprego de metodologias mais robustas, transparentes e

inovadoras.

A inovagao e originalidade do presente trabalho estd na avaliacao e monitoramento
de indicadores de RF utilizando RPA-SfM. A avaliagado convencional de projetos de RF
ocorre em trabalhos de campo de inventarios florestais, onde sao registrados, dentre ou-
tras informagoes, altura, didmetro e espécie de cada arvore dentro das parcelas. Também
durante os inventarios florestais sao tiradas fotos de alguns trechos em nivel de solo. Um
RPA percorre toda a RF num intervalo de tempo menor, registrando a érea como um
todo em informagao georreferenciada, promovendo assim maior governanga ao processo.
A partir da informacao georreferenciada, busca-se uma metodologia de SR, capaz de auto-
maticamente obter indicadores de RF'. Essa pesquisa busca, portanto, inovar a avaliacao

de projetos de RF, promovendo redugao de custo e maior agilidade na analise de projetos.



2 OBJETIVOS

Frente aos elementos apresentados, o objetivo principal deste trabalho é estudar a
aplicacao do uso de RPA-SfM para avaliagao e monitoramento de éreas em processo de
RF, considerando o contexto atual do Brasil e seus biomas florestais. Busca-se um novo
mecanismo, nao s6 para monitorar, mas também para registrar informagoes acerca de
indicadores da qualidade do processo de RF. Os resultados obtidos por RPA-SfM devem
ser comparados com metodologias tradicionais e difundidas de monitoramento de forma a
atestar a viabilidade da metodologia proposta. Para cada indicador de RF avaliado nesta
pesquisa, sao analisados os possiveis beneficios do uso de RPA-SfM, além da viabilidade

pratica de sua aplicagao por parte da sociedade.

2.1 Hipoteses

E possivel ampliar a escala de monitoramento de indicadores de RF utilizando-se
RPA-SfM. Anélises automaticas permitem obter alguns indicadores de RF com razoavel
precisao e contribuir para o ganho de escala do processo de monitoramento. Logo, o uso
de RPA-SfM complementa, mas nao substitui os trabalhos tradicionais de campo, pois

determinados indicadores s6 podem ser obtidos mediante inventarios florestais.



3 REFERENCIAL TEORICO

Projetos de restauragao possuem relevante interesse ptublico, pois envolvem: grandes
proporcoes de area e a atuagao conjunta de comunidades locais no fornecimento de se-
mentes, mudas, cercas e demais insumos; proprietarios rurais que sujeitam suas terras a
implementacao dos projetos; e eventualmente érgaos publicos que fazem a fiscalizacao ou

mesmo a promocao de base legal de estimulo aos projetos de Restauragao de Ecossistemas.

Para a devida promocao deste relevante e complexo interesse publico, projetos de RF

trazem consigo diversos desafios. Alguns (desses desafios) sdo mencionados na se¢ao

3.1 A Restauracao Florestal e seus desafios

Paisagens brasileiras formaram-se como uma "heranga de processos fisiograficos e bi-
ologicos", além de constituirem um "patrimonio coletivo dos povos que historicamente
as herdaram como territorio de atuacio de suas comunidades"(AB’SABER), 2003). Tal
fato torna naturalmente complexa e desafiadora a execugao de projetos de RF (HILDER-
BRAND; WATTS; RANDLE, [2005)).

Trabalhos de RF comecaram no Brasil como iniciativas isoladas, sem articulacoes
interinstitucionais e sem troca de experiéncias. Por se tratar de um tema complexo,
universidades foram envolvidas para geragao e aprimoramento do conhecimento cienti-
fico, restauradores comegaram a trocar experiéncias, diferentes institui¢oes comegaram a
unir esforgos (MARTINS| 2012), a exemplo do PACTO (RODRIGUES; ISERNHAGEM;
BRANCALION] [2009)), e regulamentos legais comegaram a ser sancionados (BRANCA-
LION et al., 2010; SCHULTZ; JEDD; BEAM| 2012; CHAVES et al 2015)). Projetos de
RF fazem parte, portanto, de um esfor¢o conjunto de abrangéncia internacional (VER-
DONE; SEIDL, [2017)).

Os beneficios de RF envolvem nao apenas o provimento de servigos ecossistémicos

(CHAZDON] [2008)), mas também induzem a melhoria dos indicadores s6cioeconémicos,



devendo ser avaliados por indicadores sociais (LE et al., 2012). Em ambientes florestais,
é possivel obter renda com a comercializagao de produtos madeireiros e nao-madeireiros
(GODOY; LUBOWSKI; MARKANDYA| [1993; SUNDERLIN et al., 2005), devendo as
comunidades locais passar por um devido processo de conscientizacao sobre essas possi-

bilidades de desenvolvimento sustentavel (MEYFROIDT) 2013).

Adams et al. (2016) abordam o conceito de Forest Landscape Restoration (FLR), na
qual a restauracao de servigos ecossistémicos gera bem-estar social em areas anteriormente
degradadas. Nesse trabalho, os autores verificaram que hé pouca informacao sobre os
impactos da RF no bem-estar e modo de vida das populagoes locais. Governanga e
Renda foram os indicadores sociais mais encontrados na revisao feita por Adams et al.
(2016). Porém, a ampla variabilidade de situagoes de FLR ao redor do mundo dificulta a
obtencao de respostas assertivas acerca desses indicadores sociais. Os autores, portanto,
ressaltaram a necessidade de mais esforcos para efetivamente ligar conceitos ecolégicos a

sociais.

A abrangéncia de areas com potencial para obter beneficios econdémicos e sociais via
RF foram estimadas em um total de dois bilhoes de hectares (LAESTADIUS et al.| [2011;
WRI, 2014). Apesar de ndo validarem os dados em campo, nao incluirem determinadas
variaveis e utilizarem dados de baixa resolugao, o estudo de |Laestadius et al. (2011)
refor¢ca que em geral areas de maior potencial & RF sao em sua grande maioria de baixo
potencial agricola e baixa densidade populacional. [Veldman et al.| (2015)), porém, alertam
que nove milhées de hectares dentre os encontrados por WRI| (2014) englobam biomas
de formacao nao florestal, devendo estas areas apresentar politicas de RF diferentes para
evitar processos de arborizacao em formacoes savanicas ou campestres. |Vieira e Scariot
(2006) também reforgam a distingao de metodologias de RF para Florestas tropicais secas,
que nao necessariamente possuem predominancia de estrato florestal e sao frequentemente
associadas a savanas. Outro questionamento de trabalho cientifico que estima o total de

carbono sequestrado por potenciais acoes de RF pode ser verificado em |Veldman et al.

(2019).

Em um balanco sobre oportunidades e desafios para projetos de RF no Brasil, Calmon
et al.| (2011)) identificaram 6 milhoes de hectares de &reas potenciais para a RF do bioma
Mata Atlantica. Os autores comentaram que o Cédigo Florestal Brasileiro, desde sua
sancao em 1934, colaborou significativamente para a preservagao da natureza em todo o
pais, pois previa punigoes a quem retirasse a vegetagao além dos limites legais estabeleci-
dos. Tal lei também estimulou acoes de RF, pois enfatizou beneficios que a preservacao

do meio ambiente gera a sociedade e leis complementares passaram entao a ser sanciona-
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das no intuito de estimular a conexao de fragmentos de remanescentes de vegetagao da
Mata Atlantica via RF (essas conexdes por vezes dependem da adesao de proprietarios de
terras a programas de RF). Apesar de um instrumento que contribuiu para a preservacao
ambiental, os autores a época da publicagao de seu trabalho alertaram para mudancas
no Codigo Florestal que estavam em discussao. De fato, foi entao sancionada a lei Lei n®
12.651, de 25 de maio de 2012, o novo Coédigo Florestal Brasileiro, que ao ser debatida
por Soares-Filho et al.| (2014) mostrou queda de protegao legal principalmente em areas
riparias e em &areas de pequenos produtores que ja haviam retirado a vegetacao nativa
antes do ano de 2008. Os autores verificaram alteracao nas areas estimadas de RF de 50
+6 Mha para 21 £1 Mha apos a sangao da lei 12.651 (Novo Codigo Florestal), mas des-
tacaram também importantes avancos na politica ambiental que passaram a influenciar

diretamente as agoes de RF, como as Cotas de Reserva Ambiental (CRA) e o Cadastro
Ambiental Rural (CAR).

Apesar dos avancos proporcionados pelo CAR ao monitoramento e & fiscalizacao do
codigo florestal, sua implementacao tem sido usada a margem da lei em determinadas
regioes do Brasil. Por ser um instrumento auto-declaratério, o CAR tem sido usado in-
devidamente por grileiros de terras. No processo de ocupacao ilegal, os grileiros usam o
CAR como um instrumento que busca aparentar legalidade de operagoes na Amazonia.
Essa ocupacgao ilegal do solo dificulta a atuacao de agricultores familiares e povos indi-
genas (SANTOS; GALEAO, 2018). Os autores comentaram que o uso propositadamente
indevido do CAR foi mais intenso em regides onde as institui¢oes de fiscalizagao foram

consideradas mais fracas.

Reflexos do enfraquecimento das instituigoes fiscalizadoras na Amazénia tomaram
proporgoes internacionais recentemente. Houve aumento das queimadas apds a implanta-
¢ao do novo codigo florestal, aumento esse significativamente expressivo a partir de 2019
(SILVA-JUNIOR et all) [2021)). Tal aumento de atividades ilegais na Amazonia eviden-
ciam um declinio de principios basicos da democracia na regiao, como convivio harménico
entre diferentes grupos (PROTHRO; GRIGG, 1960) e didlogo (KALLIOLA; NAKARI;
PESONEN] [2006). No caso da Amazonia, além da falta de harmonia entre diferentes
grupos, atividades ilegais evidenciam auséncia de didlogo por pessoas descontentes com o
atual sistema, que fazem uso de forga e violéncia para impor suas vontades ao invés de

debater aprimoramentos.

Além dos desafios de politicas publicas, ha também os desafios conceituais sobre pro-
jetos de RF. Hilderbrand, Watts e Randle (2005) alertaram a necessidade de evitar mitos

ecologicos que, segundo os autores, muitas vezes norteiam politicas ambientais. Seguindo
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linhas de pensamento registradas também por |Arroyo-Rodriguez et al.| (2017) e |Aronson
et al.| (2011)), Hilderbrand, Watts e Randle (2005)) reforgaram a visao de que RF dificil-
mente devolve os aspectos ecologicos e ambientais anteriormente existentes na vegetacao
priméria, de forma a alertar para as expectativas criadas sobre projetos de RF. Segundo
os autores, RF nao devolve integralmente as funcionalidades ambientais porque a natu-
reza por si s6 é um sistema socioecologico complexo e agoes de RF sao norteadas por
modelagens relativamente simples, a comecar pela escala de tempo a qual a vegetacao
priméria e RF sao geradas. Neste trabalho, os autores geraram uma lista de 5 mitos
recorrentes em RF, de forma que a anélise destes mitos poderia revisar a compreensao da
natureza e, portanto, aprimorar os modelos adotados de RF. Os autores nao apresentaram
solugoes especificas aos mitos por eles levantados nem propuseram melhorias especificas
aos modelos de RF porque solugoes nao foram o foco do artigo. Eles apenas comentaram
sobre algumas recomendacoes gerais que devem ser levadas em conta, por exemplo, nao
introduzir espécies raras em ambientes ainda degradados. Assim, o foco maior dos autores
foi ressaltar a importancia de se compreender o papel que os mitos tiveram nas metodolo-
gias e projetos de RF e que devemos nos alertar para as incertezas proporcionadas pelos
modelos de RF. Apesar da anélise critica, as avaliacoes de [Hilderbrand, Watts e Randle
(2005) nao envolveram questoes sociais, evidenciando falta de interdisciplinariedade ao

abordar mitos apenas da vegetagao.

Um frequente objeto de estudo em trabalhos de RF sao as Florestas Secundérias,
que sao areas onde a vegetacao original foi degradada por causas antropicas ou naturais
(por exemplo, incéndios) e apresentaram reestabelecimento da formagcao florestal com o
passar do tempo (CHOKKALINGAM; JONG] [2001). O trabalho de |Guariguata e Os-
tertag (2001) afirma existir certa previsibilidade no processo sucessional de uma floresta
secundaria, cujo sucesso como RF é importante para toda a sociedade ao ser beneficiada
pelo fornecimento de produtos florestais e servicos ambientais. Os autores revisaram im-
portantes variaveis para o sucesso do estabelecimento de uma floresta secundéaria, como
histérico de uso da terra, proximidade a areas preservadas, qualidade das areas preser-
vadas (biodiversidade, biomassa, banco de sementes, fauna, ciclagem de nutrientes, etc.),
caracteristicas do solo e caracteristicas da incidéncia de luz. O trabalho destacou que flo-
restas neotropicais possuem alto potencial de regeneragao natural se estiverem proximas
a areas preservadas e se o uso da terra anterior & RF nao foi muito predatoério. Logo, em
areas antropizadas (é possivel ocorrer RF em &reas preservadas, por exemplo, em casos
de deslizamento de terra em areas de remanescente de vegetagao), os autores comentaram

que ha maior dificuldade em prever o sucesso de uma RF e hipotetiza que nestes casos



12

uma sequéncia de fatos deve ocorrer para que uma RF tenha sucesso na geracao de flo-
restas secundarias: colonizagao por espécies vegetais, fechamento de dossel, recuperagao
da riqueza de espécies, aumento da area basal e da biomassa, e retorno da composicao de
espécies semelhante & situacao anterior a antropizacao do local. Apesar dessa hipotese, os
autores ressaltaram que o intervalo de tempo entre o incremento da biomassa e o aumento
da riqueza de espécies é certamente o processo mais demorado, nao sendo possivel estimar
um intervalo de tempo para este fenémeno, nem modelar como o histérico de uso do solo

influencia neste incremento da biodiversidade.

Ja |Liebsch, Marques e Goldenberg| (2008) analisaram diversas florestas secundarias
em diferentes estagios de sucessao, ao longo de trés estados brasileiros, com diferentes
latitudes. Analises estatisticas identificaram correlagao entre riqueza e distribuicao de
espécies com a idade da RF, estimando que uma RF na Mata Atlantica precisa de apro-
ximadamente sessenta e cinco anos para atingir 80% de espécies vegetais zoocoricas e
de cem a quatrocentos anos para que florestas secundarias atinjam niveis de endemismo
semelhantes aos de florestas maduras (primarias). Porém, mesmo uma RF recuperando
diversos aspectos ecologicos e ambientais, ap6s centenas de anos, os autores comentam
que parte destes quesitos ja devem ter sido perdidos porque ja haviam sobrado poucos
dados utilizados como referéncia de floresta primaria, que possui Ecologia histérica. Ou
seja, os autores alertam que os poucos remanescentes de vegetagao da Mata Atlantica
utilizados como referéncia para RF sofreram algum tipo de degradagao ambiental devido

a ampla fragmentacao das areas preservadas.

O apoio ou a funcao do Poder Piblico em projetos de RF é essencial para a devida
devolucao de servicos ecossistémicos & sociedade. No caso do Estado de Sao Paulo, o
papel do poder publico foi debatido por |Aronson et al|(2011). Os autores comentaram
a importancia da regulamentacao e definicao de melhores praticas por parte do Poder
Piblico, de forma a nortear com forga de lei o sucesso de projetos de RF. O debate dos
autores considera duas visoes de RF: (1) parametros minimos de qualidade que garantem
o sucesso de uma RF, tomando como base trabalho de Brancalion et al. (2010) sobre o
caso do estado de Sao Paulo; e (2) uma RF jamais devolvera as condigoes anteriormente
existentes & area porque a ciéncia ainda estd muito aquém deste nivel de conhecimento,
tomando como base trabalho de Durigan et al. (2010), que avaliam a regulamentacao da
RF no estado de Sao Paulo. Apesar de um dos grupos valorizar o conhecimento ja exis-
tente e o outro alertar para limitagoes decorrentes do que ainda nao foi descoberto, ambos
concordam quanto a necessidade de introduzir na legislagao parametros a serem atingidos

para orientar o sucesso de uma RF. O primeiro grupo defende que estes parametros de
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sucesso de uma RF sejam escritos em forma de lei, enquanto o segundo grupo defende
que sejam escritos como assisténcia técnica. Além disto, os grupos concordam quanto a
necessidade de iniciativas que agreguem educagao ambiental, capacitagao técnica, empre-
endedorismo, cultivo de mudas em viveiros, capacitacao de 6rgaos fiscalizadores, incentivo
fiscal, além de modificagoes na lei que considere variacoes e peculiaridades de cada local.
Posteriormente ao debate de idéias proporcionado por |Aronson et al. (2011)), esforgos dos
profissionais atuantes no Estado de Sao Paulo fizeram com que fosse sancionada a Reso-
lugdo SMA 189/2018, que trata da exploragao sustentavel de espécies nativas do Brasil.
Outra importante normativa legal para o Estado de Sao Paulo, fruto de diversos debates
entre especialistas, foi a SMA 32/2014, que trata de indicadores a serem avaliados durante
o monitoramento da RF (CHAVES et al.| [2015)).

3.1.1 Escalas da restauracao

Na esteira dos debates sobre a busca de boas praticas e solugoes a projetos de RF, a
discussao das escalas da RF é relevante, pois é necesséario que as aplicagoes sejam bem-
sucedidas em todas as escalas. Nao é suficiente que projetos de RF sejam bem-sucedidos
de forma isolada. E necessario que os projetos de RF estejam devidamente conectados

entre si, pois casos isolados de sucesso nao geram beneficios piblicos.

Arroyo-Rodriguez et al. (2017) analisaram fatores que devem compor a estratégia de
sucesso no crescimento de florestas secundarias, propondo entao uma avaliacgao de RF em
miultiplas escalas espaciais. Na escala local é importante avaliar a qualidade da vegetacao
de forma a propiciar uma devida resiliéncia via dispersao de sementes, conectividade de
fragmentos, potencial atrativo de fauna nativa, sujeicao a incéndios, invasoes biologicas e
biomassa total. Em escala regional, deve-se avaliar o histérico de uso da terra, presenca
de florestas primérias, clima, edafologia e riqueza de espécies. Em escala macro, ou de
pais, politicas econdémicas e estimulos a producao e consumo devem ser avaliados, bem
como politicas ambientais de incentivo a preservacao da vegetacao ou implementagao de
RF. Além desta abordagem multi-escalar, os autores comentaram os diferentes posici-
onamentos académicos sobre florestas secundérias: um que a RF serve de reservas de
biodiversidade e contribui para a preservacao da natureza; e outro que condena o desma-
tamento porque RF nunca atingirao biodiversidade e aspectos ecologicos semelhantes a
vegetagao priméria que outrora existia. Os autores, neste contexto académico, concluem
se posicionando numa espécie de meio termo a essas duas visoes, pois consideraram que
o sucesso de uma floresta secundéaria dependera de diversos fatores a serem avaliados em

multipla escala. Cada escala deve, portanto, ser devidamente considerada, avaliada e mo-
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nitorada no modelo adotado para conducio de processos de RF (ARROYO-RODRIGUEZ
et al., 2017).

Devido ao historico de ocupacao do territério e a consequente fragmentacgao das areas
preservadas, o bioma Mata Atlantica no Brasil (trata-se de um dos cinco maiores hots-
pots de biodiversidade mundiais) passou a ser estudado e monitorado de forma a enga-
jar diversos setores da sociedade, como iniciativa privada, governos, Organizagoes Nao-
Governamentais (ONGs) e institutos de pesquisa, de forma a conduzir processos de RF
de qualidade em escala nacional (BRANCALION et al., 2016a). Projetos ambiciosos
de RF devem deixar de ser isolados e locais, passando a abranger milhoes de hectares.
Diante do desafio de coordenar a forga-tarefa de restauragao do bioma Mata Atlantica,
desafio esse ainda mais acentuado pelo fato de RF ser um tema multi-disciplinar, o que
demanda engajamento de diversos setores da sociedade, foi criado em 2009 o PACTO. O
objetivo do PACTO é promover RF de quinze milhoes de hectares de florestas da Mata
Atlantica visando a preservacao da biodiversidade, fornecimento de servigos ambientais,

desenvolvimento sustentével e cumprimento do Codigo Florestal (lei 12.651/2012).

Adams et al.| (2016) comentam que ac¢oes de RF devem apresentar uma interagdo em
escala nacional (contexto legal e por biomas), escala regional (configuragao e conectivida-
des de paisagens) e escala local (formas e estratégias de producao e custos de oportuni-
dade). Considerando-se esta terminologia de escalas, no &mbito de RF em escala nacional,
Chazdon et al.| (2017) avaliaram experiéncias internacionais que geraram tanto beneficios
quanto novos desafios. Numa continuidade aos desafios da RF, os autores propuseram
a criacao de uma agenda de governanca que busque responder questoes ainda nao des-
cobertas por cientistas atuantes e iniciativas de RF. Esta agenda também deve incluir
consideracoes de colaboradores nao atuantes na comunidade académica e consideracoes
de governos, que sao atores mais recentes na atuacao de RF, porque notaram as perdas
de servigos ambientais, producao agricola e desenvolvimento econémico ocasionados por
degradagdes ambientais. Segundo |Chazdon et al. (2017)), para se chegar a um bom modelo
de RF em escala nacional, as particularidades da escala local sao importantes e seus atores
devem manter um didlogo continuo e eficiente no longo prazo. Logo, é importante haver
um alinhamento local acerca dos possiveis beneficios oferecidos por RF (por exemplo,
fornecimento de madeira ou fornecimento de servigos ambientais) segundo as prioridades
dos envolvidos em cada regiao, focando-se no desenvolvimento sustentével ao invés do
antagonismo conservacao/produgao. Dessa forma, novos conhecimentos serao produzidos
integrando-se colaborativamente proprietérios de terras, instituigoes de pesquisa, servigos

de extensao agricola locais focados em particularidades locais e governos, sendo impres-
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cindivel a participacao de agentes piblicos capazes de transformar o conhecimento gerado
de RF em politicas concretas (CHAZDON et al., |2017)).

Regulamentagao e governanca de RF sao desafios importantes conforme mostraram
experiéncias em todo o mundo. |Guariguata e Brancalion (2014) avaliaram que siste-
mas de governanca devem ser adaptados de forma a incluir ampla e diversa gama de
stakeholders, instrumentos legais, politicas inter-setoriais e administracao governamental
multi-nivel, sendo que metas globais de restauracao, como o Desafio de Bonn e a Conven-
¢ao pela Diversidade Biologica (COP 10 - Conference of the Parties to the Convention
on Biological Diversity), ampliaram a necessidade de gestao de RF em larga escala. Ao
avaliar experiéncias de RF em sete paises espalhados pela América Central, América do
Sul, Africa e Asia, os autores constataram: o Pagamento por Servicos Ambientais (PSA)
como uma ferramenta eficiente no estimulo a RF; casos de politicas de RF em larga escala
que, por mais nobre e bem-intencionadas que sejam, desconsideraram particularidades
locais, o que contradiz a mensagem transmitida por Chazdon et al.| (2017) de valorizar es-
pecificidades locais; e regeneragao natural como um método viavel de RF quando o uso da
terra nao foi intenso e nem prolongado, devendo a regeneragao natural envolver critérios
bio-fisicos, sdcio-econdmicos e institucionais para tornar florestas secundérias protegidas
por lei. Assim, ao revisar experiéncias positivas e negativas em todo o mundo, |Guariguatal
e Brancalion| (2014)) comentaram que ainda ha muito o que aprimorar em gestao de RF

em escala global.

Outras leituras sobre a contextualizagao, beneficios e desafios da RF podem ser ve-
rificadas em |Chazdon et al.| (2016), DeLuca et al. (2010)), |Aerts ¢ Honnay| (2011)), |Holl
(2002). Sobre exemplos concretos de produtos gerados em virtude de trabalhos, experi-
éncias e articulagoes de RF no contexto brasileiro, sao citadas aqui trés iniciativas que
buscaram registrar e nortear agoes de RF em maior escala: o "Plano Nacional de Recu-
peracao da Vegetagao Nativa" (PLANAVEG), o relatorio da IUCN (International Union
for Conservation of Nature) "Restauracao de florestas e paisagens no Brasil" e o relatorio
organizado pelo Pacto pela Restauracao da Mata Atlantica "Referencial dos conceitos e
acoes de restauracao florestal". Todas as trés iniciativas, enunciadas abaixo, sao passiveis

de ajustes & medida que sao gerados novos conhecimentos.

Em resumo, o PLANAVEG trata de uma agenda positiva que apoiara os
proprietarios de terras de forma a permitir beneficios a toda sociedade
brasileira. Proporcionara ainda novas oportunidades de negbcios e re-
forcaré o papel do Brasil como lider global entre as nagoes tropicais na
conservagao e recuperagao de ecossistemas (PLANAVEG], [2017)).



16

Esta obra tem a ambicao de apontar caminhos para a restauracgao de
paisagens e florestas no Brasil e, por isso, fomos buscar a opiniao de
pessoas que trabalham diariamente para construir uma agenda positiva.
Pessoas que acreditam no potencial da restauragao em larga escala como
uma das principais contribui¢oes para o enfrentamento das mudancas
do clima. Pessoas comuns que atuam em empresas, bancos, universi-
dades, organizagoes nao-governamentais, associagoes, entre outros, que
apostam no papel da restauracao e dos plantios comerciais de espécies
nativas como indutores de uma economia verde de baixo carbono e de
base florestal. O contexto global demanda agGes réapidas e assertivas, ja
que estamos diante de uma encruzilhada (MORAES| 2016).

. esse documento foi construido para sustentar as agoes de restaura-
cao da Mata Atlantica, que deverao ser potencializadas com o esforco
coletivo e integrado do Pacto pela Restauragdo da Mata Atlantica atra-
vés das organizagOes nao governamentais, governos federal, estaduais e
municipais, proprietarios rurais, comunidades tradicionais, cooperativas,
associagoes e empresas. De forma alguma o presente documento deve
ser tomado como o ponto final da Ciéncia e pratica da restauracao flo-
restal da Mata Atlantica. Serve como um ponto de partida para que,
daqui a alguns anos, possa ser atualizado pelo avanco da Ecologia da
Restauragao e pelas ligoes a serem aprendidas com as agoes do Pacto

(RODRIGUES; ISERNHAGEM; BRANCALION; [2009).

Apesar das iniciativas acima mencionadas, cada local tem particularidades que distin-
guem a dinamica ecologica da vegetagao secundaria obtida por RF (BURSLEM; SWAINE,
2002). Este tipo de vegetagao vem ganhando maior relevancia devido aos servigos ecos-
sistémicos que proporcionam, urgindo a necessidade de se melhor compreender os fatores
particulares que influenciam a RF (ARROYO-RODRIGUEZ et al., [2017). Diferentes
biomas possuem diferentes aspectos ecologicos e tipos de exploragao antropica, proporci-
onando diferentes sistemas adaptativos de gestao (FILOTAS et al., 2014). Logo, a devida
compreensao das particularidades de cada RF influencia o seu adequado monitoramento

(ANDERSEN et al, 2017; MANSOURIAN; VALLAURI, 2014).

Brancalion et al. (2012) menciona como principais desafios ao monitoramento de RF
a falta de indicadores-chave, nao redundantes e ageis na geragao de resultados de analise
quanto ao sucesso da restauracao. Afinal, quanto mais indicadores complexos utilizados,
maior o tempo demandado por atividades de monitoramento e maior o custo do procedi-
mento. Tempo habil, custo compativel e indicadores adequados as particularidades locais
sdo essenciais & continuidade do monitoramento da RF nao s6 no Brasil (ANDRADE;
SANCHEZ; ALMEIDA| 2014; DURIGAN; GUERIN; COSTA] 2013; BRANCALION et
al., [2012) mas também em varias localidades ao redor do mundo (ANDERSEN et al.|



17

2017; SEWELL: BOUMA; ESCH, R016; MANSOURIAN; VALLAURI, 2014; BURTON;
MACDONALD], 2011} [YIN; YIN, 2010; DELUCA et all, 2010).

Assim, considerando o contexto brasileiro e os desafios envolvendo monitoramento
de RF, o presente trabalho busca aprimorar esta importante etapa de projetos de RF
langando mao de tecnologias de SR para ampliar a escala do monitoramento. Afinal, apos
instaurados, projetos de RF demandam um devido monitoramento (MARTINS| [2012;
PLANAVEG, 2017, MORAES, 2016; RODRIGUES; ISERNHAGEM; BRANCALION|
2009; MCDONALD et al.,2016; BRANCALION et al., [2012) para garantir que os servigos
ecossistémicos sejam devidamente restabelecidos, sendo que o uso de SR auxilia a obtengao
de informagoes em locais nao amostrados por parcelas de campo. A Figura [I] ilustra
possiveis caminhos, considerados adequados ou inadequados, que um projeto de RF pode
tomar ao longo do tempo, devendo o monitoramento identificar as nuéncias que colocam

a RF nos caminhos F e G apontados na Figura [I}

o 1
I
I
I
[
[
I
I
I
I
I

Estrutura do Ecossistema

v

Biodiversidade

Escores minimos nao atingidos
Escores minimos parcialmente atingidos

Escores minimos atingidos

AUE

Limites: recuperacao da auto-sustentabilidade

Figura 1: Possiveis caminhos da qualidade de um projeto de RF ao longo do tempo.
Fonte: adaptado de |Chaves et al.| (2015).
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3.1.2 Fases da RF e indicadores de monitoramento

O Protocolo de monitoramento para programas e projetos de restauragao florestal (VI-

'ANT et al [2013) elenca duas fases de avaliagao do projeto na Mata Atlantica, um bioma

florestal: Fase I, focada na estruturagao do dossel, cuja cobertura deve atingir ao menos

70%; e Fase II, focada na trajetoria ecologica, cujo sucesso depende de biodiversidade

(Figura [2)).

Limiar: estruturacdo do dossel

Figura 2: As duas fases de um projeto de RF. A primeira avalia a estruturacao dossel,
que apo6s atingir um valor minimo de 70% de cobertura, da inicio a segunda fase, que
avalia se as fungoes ecoldgicas da floresta estao retornando. Fonte: |Viani et al.l (]2013[)

A avaliacao da Fase II tem inicio ao concluir a Fase I, quando a cobertura de dossel
atinge 70%. Ou seja, nos primeiros anos de um projeto de RF, a cobertura de dossel é um
indicador de grande importéancia, que ap6s minimamente estruturado faz com que outros
indicadores, como ocorréncia de diferentes espécies e de individuos regenerantes, ganhem
relevancia. Entretanto, ressalta-se que a importancia da cobertura de dossel na Fase I
nao inibe a avaliacao de outros indicadores nesta etapa. Nos primeiros anos de RF, é
importante avaliar, por exemplo, a germinacao de determinadas espécies em semeaduras

ou a mortalidade de mudas em plantios.

Uma das fungoes bésicas da cobertura de dossel é proteger e conservar o solo (ZUAZO;
PLEGUEZUELO, [2009; SCHROTH et al., 2001} YOUNG, 1986, [EVANS, [1984)), o que
acaba preservando também a fauna (HARVEY et al., 2006). Projetos de RF em biomas

florestais, como a Amazonia e a Mata Atlantica, consideram como cobertura de dossel

a fragdo de uma gleba coberta por individuos arboéreos apenas. Vegetacao composta
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por gramineas nao sao desejadas nestes biomas (BRANCALION et al.| 2012)), portanto,
o estrato herbaceo nao é computado como cobertura de dossel. Entretanto, no caso
do Bioma Cerrado, por exemplo, algumas Fitofisionomias sao compostas por gramineas
(RIBEIRO; WALTER| [2008), ou seja, o valor desejado de cobertura de dossel sera menor
do que, por exemplo, os 70% desejados segundo o [PRMA/ (2013). No caso do estado Mato
Grosso (MT), [Sousa e Vieiral (2018) recomendam ao menos 50% de cobertura de dossel

nas fitofisionomias savanicas do Cerrado.

Numa RF ativa de plantio de mudas, a mortalidade de mudas na fase inicial do
projeto é um fator crucial para o seu sucesso (KEETON]| 2008)) e tem relagao direta com
a densidade de individuos arbéreos. Por exemplo, num plantio com espagamento 3x2
metros e com 0% de mortalidade, existem 1.667 plantas/hectare. Logo, a densidade de

individuos arboéreos também pode ser avaliada nas fases iniciais de um projeto.

Apoés o fechamento do dossel, a altura das arvores é um indicador importante da
qualidade da vegetacao (REIF; THEEL, 2017), pois indica se a sucessao ainda encontra-
se dominada por pioneiras (possuem altura menor que as climax), ou se o dominio da RF
ja ocorre por plantas climax (possuem altura maior que as pioneiras) (FREITAS et al.,
2019). Além disso, a altura de dossel tem relagdo com biomassa da floresta (ALMEIDA
et al), [2019) e até mesmo com a regularidade do regime pluviométrico (DENSLOW;
CHAZDON]| 2002)). Porém, a medigao da altura das arvores em trabalhos convencionais
de campo possui custosos procedimentos de ser obtida com precisao (FORTIN; DEBLOIS,
2010), sendo frequentemente obtida por estimagcao visual, o que gera propagagao de erros
(HONGYA et al, 2012). Ou seja, nestes frequentes casos de estimagao visual da altura a
aquisi¢ao desta informacao possui alto grau de subjetividade que varia de individuo para
individuo, o que gera uma oportunidade para medi¢ao em maior escala via SR, conforme

mostra a segao [3.2

Também apoés a estruturacao do dossel, importantes objetivos de uma RF' sao a con-
servagao do solo e de recursos hidricos (CHEN; CAIL 2006), mas a auséncia de biodiver-
sidade na floresta faz com que suas fung¢oes nao sejam plenamente desempenhadas (111
et al., 2000; RODRIGUES; BRANCALION; ISERNHAGEN]| 2009). A biodiversidade é
importante, por exemplo, para a resiliéncia, reproducao de espécies nativas e expulsao de
espécies invasoras, e a degradacao da biodiversidade afeta diretamente os servigcos ambi-
entais a sociedade, como fornecimento de alimentos, combustivel, materiais estruturais,

remédios e recursos genéticos (I1I et al., [2000).

A importancia do monitoramento da biodiversidade é exemplificado na Amazoénia por
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Mesquita et al.| (2015). O trabalho mostra que dependendo da forma como a terra é explo-
rada na regiao amazonica, a regeneragao natural proporcionard um amplo dominio de uma
lnica espécie, tornando significativamente baixa a riqueza de espécies no bioma de maior
biodiversidade do planeta. Alternativamente, a presenca de espécies do género Cecropia
sp. indicam que futuramente haverd uma composicao diversa de espécies (JAKOVAC et
all 2016; DALLING; HUBBELL 2002; MESQUITA et al., 2001), o que sugere uma boa
avaliagdo da meétrica biodiversidade em estagios intermediarios de RF. Logo, para que
uma RF seja adequada, é importante atingir padroes minimos de biodiversidade, sendo

este, portanto, um importante indicador a ser monitorado.

Outro indicador importante para avaliacao da RF apoés a estruturagao do dossel é
a densidade de regenerantes, que é a regeneragao natural no sub-bosque (NBL; TNC,
2013). Regenerantes evidenciam que individuos plantados em anos anteriores estao se re-
produzindo, ou que individuos presentes no entorno da RF estao se estabelecendo no local
outrora degradado, demonstrando o atingimento de condigoes necessarias a perpetuacao
do processo de restauracao (RODRIGUES; GANDOLFI; BRANCALION; 2015). Para
evitar confusdes de termos entre regenerantes e regenerac¢ao natural (restauracao passiva),
cabe ressaltar que regenerantes sao a regeneracao natural abaixo do dossel, ou seja, uma
restauracao passiva ainda em fase de dossel aberto nao apresenta regenerantes devido a
auséncia de sub-bosque. No entanto, uma regeneragao natural (restauragao passiva) pode

apresentar regenerantes quando se encontrar em fases mais avancadas da RF de dossel
fechado.

Apesar da relevancia dos regenerantes, este trabalho nao aborda diretamente sua
medi¢ao por RPA-SfM devido a limitacao desta tecnologia em coletar dados abaixo do
dossel. Porém, sabe-se que projetos de RF com maior heterogeneidade estrutural da
vegetacao possuem maior diversidade de espécies (VIEIRA et al., [2021)), sendo que RPA-
SfM podem avaliar a relagdo da estrutura do dossel com a biodiversidade (BOURGOIN
et al., 2020y CAMARRETTA et al., |2020).

As secoes [3.2] e [3.3] a seguir mostram que o SR ja foi amplamente utilizado no estudo
da vegetacao e RF, havendo ainda muitas lacunas de conhecimento a serem preenchidas

para a ampliacao da escala do monitoramento da RF.



21
3.2 Uso de Geotecnologias na Restauracao Florestal

O SR estuda diversos quesitos voltados & ocupacao do solo nos meios urbano e rural.
No meio rural, onde ocorre boa parte dos projetos de RF, cabe ressaltar a agricultura,
que se revolucionou ao utilizar tecnologias digitais voltadas a reducao de desperdicios
numa mesma gleba, o que é caracteristico da Agricultura de Precisao (ZHANG; WANG;
WANG, [2002;  TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS| [2019). Esse avango da produtivi-
dade via tecnologias digitais ficou evidente ainda no periodo da Agricultura 3.0, em que
méquinas agricolas passaram a ser equipadas com tecnologias digitais, mas continuaram
operando sem muitas fontes de dados externas (ZHAI et all 2020). A integracdo com
outras fontes de informagao e uso de tecnologias como o Processamento na Nuvem e Big
Data possibilitaram planejamentos ainda mais interessantes nas lavouras, culminando na
Agricultura 4.0 (ZHAI et al., [2020). Nesta nova fase, as méaquinas agricolas, que ja eram
equipadas com tecnologia digital, passaram a integrar dados de outras fontes, como pre-
visao do tempo, caracteristicas de solo e imagens de RPA, para recalcular sua operagao
em tempo real. Essa dinamica de planejamento e replanejamento visa a reducgao de des-
perdicio de alimentos (dose certa de fertilizantes e escoamento 4gil) e de recursos naturais
(otimizagao de produtos quimicos e de recursos hidricos), o que por sua vez caracterizou
maior sustentabilidade na Agricultura de Precisao (ZHAI et al., |2020). Tal sustentabili-
dade na Agricultura de Precisao também esta ligada & maior produtividade das lavouras,
que diminui a pressao pela retirada de vegetagao nativa (STAFFORD) [2000; ZHAI et al.,
2020).

A agricultura possui relevante importancia econdémica e social, sendo objeto de estudos
de inovagao por SR para aumento de produtividade (STAFFORD) 2000) e que ja possui
casos de sucesso (ZHAI et al., 2020). No caso do SR voltado & preservacao do meio
ambiente, a maior parte dos estudos, segundo Camarretta et al. (2020), envolve mudangas
de cobertura do solo e areas de remanescente de vegetagao, sendo projetos RF ainda
carentes de estudos nos diferentes sensores. Entretanto, diversos outros estudos ja vém
sendo conduzidos nos tltimos anos de forma a sinalizar potenciais beneficios significativos
ao monitoramento da RF em larga escala (ALMEIDA et al. 2020)). Diante de um ritmo
avancado de aprimoramento de conhecimentos tanto de campo quanto de SR, |Castro et al.
(2021)) chegaram a propor, inspirados nos conceitos de agricultura de precisao (ZHANG;
WANG; WANG, [2002; TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019)) e de silvicultura de
precisio (KOVACSOVA; ANTALOVA, 2010), o termo Restauracdo de Precisdo.

A comprovacao do grande potencial do SR em proporcionar maior escala a RF pode
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vir mediante definicao de um conjunto de métricas e metodologias capazes de gerar infor-
magao efetiva (DELUCA et al., 2010; PETTORELLI et al, [2018)). Porém, tal defini¢ao
de um conjunto de métricas e metodologias entre RF e SR depende da escala da ané-
lise, sendo um dos gargalos do monitoramento da RF via SR a alocagao de profissionais

especializados para a coleta e processamento de dados (CAMARRETTA et al., 2020).

Mecanismos de ampliagao da escala ou de monitoramento mais eficiente da RF sao
buscados nao apenas por empreendedores, mas também por 6rgaos fiscalizadores. No caso
de atividades de fiscalizacao, as geotecnologias mostraram éxito em mapear nao apenas
incéndios (SOUZA et al., 2019) e fronteiras agricolas (ARVOR et al| [2013), mas também
o cumprimento de metas de RF em projetos de mineracao (NASCIMENTO et al., 2020)) e
de agropecuaria (SILVA et al.; 2022)). Mesmo utilizando-se o SR para ampliar a escala da
fiscalizacao da RF, ha dificuldade dos agentes piiblicos em retornar ao campo para aplicar
as penalidades cabiveis em lei tanto por questoes burocraticas quanto por questoes de
quantitativo de pessoal (SILVA et al 2022)). Para aumentar a eficiéncia da aplicagao de
penalidades, a verificacao remota do nao cumprimento da RF poderia coincidir com outros
processos de automatizacgao, como o rastreamento de produtos originarios de imoéveis rurais

em situacao irregular (SILVA et al., 2022).

Além das atividades de fiscalizagao, ha atualmente no Brasil uma importante iniciativa
que busca compilar em uma tnica plataforma as iniciativas de RF no territorio nacional, o
Observatorio da Restauracao e Reflorestamento (ORR) |<https://observatoriodarestauracao.
org.br/home>. Essa plataforma separa os dados como poligono onde ha um projeto ofi-
cialmente registrado e a certeza de ocorréncia de RF; e dados de pixel, onde informacoes
de imagens de satélite estimam a ocorréncia de RF, mas ha incertezas inerentes a essa
estimacao. O ORR é uma iniciativa pioneira em dmbito internacional de tentativa de mo-
nitoramento do cumprimento de metas do Desafio de Bonn. Ressalta-se, entretanto, que
o ORR compila, mas nao processa dados de SR, pois essa tarefa cabe aos mais diversos

atores responséveis pelo constante aprimoramento do SR.

No caso do trabalho de Ruggiero et al.| (2019), o SR foi utilizado para avaliar ganhos
socio-ambientais da RF apods a implementacao de politicas de Pagamento por Servigos
Ambientais (PSA) (MURADIAN et al., [2010)), que buscam estimular a preservagao ambi-
ental. Ruggiero et al|(2019) comentam que o PSA estimula ac¢oes de RF e de preservagao
de remanescentes de vegetacao. Na area de estudo, verificaram a dinamica da cober-
tura do solo ao longo da implementacao dos programas de PSA através do acervo Google
Earth e de imagens SPOT fornecidas pelo 6rgao ambiental local. Os autores encontraram

influéncia significativa do PSA no aumento da RF e calcularam que, neste ritmo de in-
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cremento vegetacional, a meta de cobertura de 33% de vegetacao na area abrangida pelos
programas de PSA levara 180 anos. Apesar dos resultados positivos, os autores alertaram
para um problema crucial de governanca: para garantir os beneficios de RF impulsionados
pelo PSA, é necessario que os contratos de PSA sejam renovados ao longo do tempo. Caso
tais contratos nao sejam renovados, a floresta gerada por RF ainda nao estara legalmente
protegida na Mata Atlantica por falta de porte, o que aumentaria o tempo necessario para
que a floresta passe a ser protegida por lei. Logo, nos programas de PSA estudados, para
que a RF consiga atingir o patamar de tornar a vegetagao protegida por lei, sao necessa-
rias as renovagoes dos contratos, pois, segundo os autores, a floresta precisa de 8 a 15 anos
de RF para se tornar protegida por lei. Vale também verificar que o tinico parametro de
monitoramento adotado por Ruggiero et al. (2019) foi a cobertura de dossel, até porque
os autores trataram de RF em escala, segundo terminologias de escala em Adams et al.

(2016)), regional.

Utilidades do SR orbital para escalar analises de RF também sao mencionados por
DeLuca et al|(2010) e Ding et al. (2021)), visto que é inviavel realizar trabalhos de campo
em todas as areas de interesse. [Ding et al.| (2021), entretanto, apontam uma possivel
solugao a questao de analises em maior escala, pois usa satélites gratuitos para avaliar
a qualidade das florestas ao longo do tempo (decréscimo, acréscimo ou permanéncia de
qualidade). Os autores detectaram areas com vegetagao, classificaram-nas segundo to-
pografia, clima e solo junto a uma comparacao com dados de campo, detectaram areas
de remanescentes (modelo referéncia para a restauragao) como sendo as ausentes de des-
matamento ao longo do tempo, compararam areas de restauracao com os remanescentes
proximos para finalmente diagnosticar a qualidade da restauragao. Apesar de atingir boa
acuracia avaliada por parcelas de campo e proporcionar avan¢os no monitoramento em
larga escala, Ding et al. (2021) ndo comentam em seu texto que os pardmetros dos mo-
delos criados, para serem aplicados em outros biomas de outros paises, devem passar por

um processo de calibragao.

Quando observamos os estudos e experiéncias de restauracao em escala regional nos
biomas brasileiros, a iniciativa MapBiomas, que usa imagens de satélites disponibilizadas
gratuitamente, verificou que a area total de floresta nativa manteve-se estavel de 1990 a
2017 na Mata Atlantica, mas houve nesse periodo redugao de florestas maduras e aumento
de florestas secundarias, além do maior isolamento destas areas (ROSA et al., [2021)). Tal
fato gera consequéncias ambientalmente negativas ao bioma, pois servigos ecossistémicos
ocorrem com menor efetividade, o que demanda integragao de politicas de Restauragao

de Ecossistema em escala regional e nacional (ROSA et al., 2021). Junior et al. (2020)



24

também utilizaram satélites com imagens disponibilizadas gratuitamente e constataram
amplo desmatamento em uma regiao da Amazonia brasileira, levantando alertas para
a necessidade de integragao de projetos de RF em escala regional para evitar colapso

ambiental e promocao de desenvolvimento sustentavel.

Imagens de satélites ja foram usadas para definir também em escala regional (conside-
rando-se a terminologia de escalas de |Adams et al.| (2016))) areas prioritarias de RF entre
blocos fragmentados de remanescentes de vegetagao (WICKHAM et al.| [1999)). Os autores
avaliaram a vegetacao em bacias hidrograficas e constataram que em determinados locais
a mesma apresentou uma distribuicao fragmentada ao longo do espago, o que é indese-
jado. Para amenizar o fenémeno de fragmentagao (pequenos trechos desconectados entre
si ao longo do espago) da regiao, o uso do SR permitiu mapear potenciais areas de RF que
aumentariam a conectividade entre as florestas. Tal mapeamento de areas potenciais para
RF considerou a relagao espacial entre a quantidade de drea antropizada e a quantidade de
grandes fragmentos de florestas, verificando-se entao a localizagao dos maiores ganhos de
cobertura de dossel ao ligar via RF fragmentos vegetacionais desconectados. Os autores
concluiram que a relagao que mais proporciona incremento vegetal ao ligar dois fragmen-
tos vegetacionais é quando a regiao possui entre 20% e 40% de cobertura antropizada:
valores menores tendem a possuir florestas ja bem conectadas e valores maiores tendem
a possuir vegetacao em diversos e pequenos blocos. Sobre o o planejamento de unidades
de preservagao ambiental, vale ressaltar, entretanto, a constatacao de Simberloff e Abele
(1976) e Higgs (1981), em que a teoria da biogeografia de ilhas nao deve ser o tunico
norteador ou tnica fonte de embasamento, pois grandes fragmentos nao necessariamente
otimizam variaveis ecologicas desejadas por politicas ambientais. Esse contraponto de
Simberloff e Abele| (1976) e Higgs (1981)) evidencia a complexidade de assuntos voltados a
preservacao ambiental e RF. Ainda, o fato de Wickham et al. (1999) terem usado apenas
cobertura de dossel como parametro para avaliar locacao de corredores ecologicos via RF

reforga o contraponto de Simberloff e Abele (1976) e Higgs (1981).

Apesar da importancia do SR no mapeamento da cobertura do solo por vegetacao
arborea, que é uma variavel importante na gestao e monitoramento de processos de RF
conforme mostrou a segao , Putz e Redford| (2010) alertaram que a degradagao da
qualidade das florestas é imperceptivel ao SR, concluindo entao que tal limitagao tornara
sempre necessaria a realizacao de trabalhos de campo em areas de RF. Tal constatacao
é importante, pois o surgimento de tecnologias frequentemente impulsionam o debate da
substituicao do campo por SR, sendo que o objetivo do SR deve ser ampliar a escala do

monitoramento da RF.
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Num apanhado sobre possibilidades e necessidades de envolver RF e SR em diferentes
escalas, [Reif e Theel (2017) abordaram a demanda de protocolos de monitoramento gerais
possiveis de serem implementados em politicas e 6rgaos ambientais. Segundo os autores,
satélites como Terra, Landsat e SPOT contribuiram para politicas ambientais em maior
escala, mas a baixa resolucao espacial destes produtos tornavam agoes locais carentes de
mapeamento mais detalhado. Aerofotogrametria convencional ofereceu maior resolugao
espacial, mas o alto custo de voos em avioes comerciais limitou o uso desta tecnologia.
Essa questao da abrangéncia de areas foi sanada por satélites como o WorldView-2, que
proporcionaram avancos em estudos ecologicos detalhados em maior extensao que foto-
grametria, possibilitando, inclusive, mapear espécies desejadas e indesejadas. No decorrer
do avango tecnolodgico, sensores hiperespectrais aprimoraram a identificagao de espécies
vegetais e sensores Light detection and ranging (LiDAR) auxiliaram a medi¢ao da estru-
tura das arvores. Mesmo diante de tantos avancgos tecnoldgicos e contribuindo para o
meio ambiente, Reif e Theel (2017) alegaram que protocolos eficientes de monitoramento
de RF no mundo todo ainda careciam de metodologias eficientes. Iniciativas comecaram
entao a direcionar o uso de geotecnologias para aprimorar a gestao e monitoramento de
RF. Os autores reforcaram a cobertura do solo e a biodiversidade como duas métricas
bésicas e essenciais no monitoramento de RF, sendo a altura e a biomassa variaveis que
também devem ser consideradas. Outras variaveis importantes, segundo os autores, sao
a cobertura do solo nao apenas da vegetacao na RF em si, mas também dos arredores da
RF, pois o avanco de areas antropizadas podem pressionar pela ma condugao ou mesmo

extincao da RF.

O mapeamento via SR da complexidade de estruturas horizontais vegetacionais de
areas em RF foi realizado por Dickinson et al| (2016). Os autores utilizaram o SR de
forma colaborativa com os stakeholders de florestas visando a tornar mais transparente
o monitoramento de processos de RF. A busca pela maior governanca na gestao de pro-
jetos de RF' utilizou imagens aéreas de camera multiespectral em aeronave convencional.
Através de trés imagens, obtidas em 2009, 2011 e 2013, bem como da alta correlagao
das mesmas com os dados coletados em campo, verificou-se que o SR contribuiu para
extracao de informagoes fidedignas quanto as métricas horizontais de cobertura de dossel
em RF. Os autores, portanto, confirmaram que o registro das imagens aéreas ao longo
do tempo permite também maior engajamento dos stakeholders, maior transparéncia e

maior governanga na gestao de RF.

Um dos stakeholders que agregam valiosas informagoes aos dados de SR em projetos de

RF sao os fazendeiros. Os motivos pelos quais estes stakeholders na Amazonia preferem
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fazer uso da terra em areas com florestas secundarias ao invés de areas com florestas
primarias, principalmente nas situagoes de proximidade com estradas, podem ser, segundo
Moran et al.| (1996), uma importante diferenca entre sustentabilidade e devastagao, além
de auxiliar a compreensao do ciclo da unidade doméstica. Os autores buscaram melhor
compreender a RF na regiao amazodnica realizando pesquisas nas casas de moradores
locais (casas identificadas por classifica¢do nao-supervisionada), medi¢oes das estruturas
da vegetacao local (4reas de medigao escolhidas a partir de entrevistas realizadas com
moradores, que indicavam determinados histoéricos de uso do solo) e mapeamento das areas
de RF segundo historico de imagens de satélite da area de estudo (municipio de Altamira -
PA). Foi constatado que pastagens nos arredores de uma rodovia na Amazonia se tornaram
vegetacao secundaria entre 1985 e 1991 numa taxa maior que a de desmatamento na area
de estudo, o que ¢é justificado pela falta de demanda de commodities, situacao tipica de
estagnagao economica (o Brasil passava por crise econdémica no periodo estudado pelos
autores). O trabalho também verificou que a forma pela qual se fez uso da terra e o
tempo de regeneracao natural influenciam diretamente no porte da vegetacao secundaria,
confirmando que o uso de SR aliado a trabalhos de campo integram dados de escala
local, regional e global, contribuindo para o planejamento e gestao da RF na Amazonia.
Outra constatacao importante deste trabalho foi o motivo da preferéncia da populagao
local em utilizar florestas secundéarias ao invés de primarias: é mais facil utilizar a terra
de vegetacao secundaria como pastagem, monocultura e agrofloresta. Comenta-se, neste
caso, que tal preferéncia por florestas secundarias caracteriza ocorréncia de areas de pousio
ao invés de areas de RF, o que nao reduz a importancia do trabalho na compreensao e

definicao de politicas publicas voltadas a RF.

Nesta relacao de importancia que os trabalhos de campo tém para as informagoes
obtidas por SR, o trabalho de Shuman e Ambrose| (2003) comparou o monitoramento de
RF de regioes pantaneiras feito por trabalhos de campo e por imageamento aéreo. Os
autores concluiram que o imageamento aéreo tem a vantagem de mapear a cobertura de
dossel com mais eficiéncia, o que é desejavel em grandes areas, e a desvantagem de nao
ser capaz de mapear a quantidade de espécies presentes no local. Ja os trabalhos de
campo possuem a vantagem de mapear espécies e a desvantagem da morosidade de se
mapear devidamente a cobertura de dossel. Concluiram, portanto, que o método ideal de
monitoramento de regioes pantaneiras deve combinar imageamento aéreo com trabalhos

de campo.

Satélites de diferentes resolugoes, nomeadamente Ikonos utilizado na estacao seca e

Landsat utilizado na transi¢ao da estagao chuvosa para seca foram utilizados para mapear
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os diferentes estagios de sucessao florestal em areas de RF na Costa Rica. O trabalho de
Arroyo-Mora et al.| (2005) buscou identificar a etapa de sucessao florestal a qual se encon-
tra uma RF com base nos parametros da vegetacao ao invés de classificar com base no
tempo de implementagao da RF. Afinal, duas RF com mesmo tempo de implementagao
podem apresentar desempenhos totalmente diferentes (PEET) 1981, ARROYO-MORA et
al., 2005). A analise dos autores verificou que indices de vegetagao utilizando a banda in-
fravermelho proximo separaram bem as etapas de sucessao ecologica, ao passo que indices
utilizando o infravermelho médio nao obtiveram bons resultados. Apesar de identifica-
rem padroes de valores de indices de vegetacao para os diferentes estagios de sucessao
florestal (quando utilizada a banda infravermelho proximo), os autores ressaltaram que
nao foi possivel por SR obter o tempo em anos a qual cada estégio de sucessao se encon-
tra. Devido a época em que foi realizado o trabalho, é interessante notar que os autores
comentaram também a diferenga da resposta espectral da vegetacao na estacao seca e
chuvosa. Este trabalho de |Arroyo-Mora et al| (2005) foi realizado antes de uma maior
difusao metodologica do SR em utilizar séries temporais em grandes arquivos de imagens
obtidas em diversas épocas de varios anos como feito por [Hansen et al.| (2013)) e Maus et
al.| (2016]).

O mapeamento da cobertura do solo utilizando séries temporais (HANSEN et al.,
2013 MAUS et al| 2016) tem um objetivo inicial de mapear com maior precisao a ocor-
réncia de desmatamentos. Nestes casos, verifica-se ano a ano via SR locais onde ocorreu
desmatamento, mas areas desmatadas nao raramente voltam a apresentar repostas espec-
trais semelhantes a de florestas, sendo entdo detectada uma ocorréncia de RF (CROU-
ZEILLES et al., 2019; [HANSEN et al 2013). Hasan et al. (2017) utilizaram o algoritmo
CLASIite, que sobre a imagem bruta do satélite automaticamente realiza calibracao, pré-
processamento, correcao atmosférica, deteccao de nuvens e processamento dos sinais de
diversos satélites, gerando, entao, valores em porcentagem de Vegetagao Fotossintética
nas areas de dossel, Vegetacao Nao-fotossintética nas areas desmatadas e Solo Exposto
nas areas de minerais ou construgoes. O mapeamento dessas trés classes em cada ano,
conferidas por dados obtidos em campo, permitiu inferir o desmatamento anual e, conse-
quentemente, deteccao de areas de RF, apesar de alguma confusao na distingao entre as
seguintes classes: exploragao madeireira e exploragao agricola; nuvem e sombra de nuvem

em areas umidas; e florestas primarias e florestas secundéarias.

Em relagdo a séries temporais, o trabalho de Hansen et al. (2013]) foi inovador ao
considerar a variacao da resposta fotossintética e evapotranspiragao das florestas ao longo

do ano, variagao esta evidente no auge da estacao chuvosa e no auge da estagao seca.
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A partir deste conceito, os autores analisaram a perda de vegetacao em todo o mundo
(exceto a regiao dos polos) e, consequentemente, mapearam areas de RF entre os anos
2000 e 2012. O trabalho de Hansen et al.| (2013)) influenciou diretamente uma importante

iniciativa de dimensao nacional no Brasil: o MapBiomas (SOUZA et al., 2020).

Crouzeilles et al. (2019)) utilizaram dados de SR obtidos por séries temporais e dis-
ponibilizados pela iniciativa MapBiomas (<http://mapbiomas.org/>) para localizar as
areas de RF no Brasil. O MapBiomas considera como RF éreas desmatadas que ao longo
do tempo voltaram a apresentar resposta espectral tipica de vegetacao, devendo essa si-
tuacao (resposta espectral tipica de vegetagao) permanecer durante um intervalo minimo
de tempo de forma a confirmar que nao se trata de areas de pousio (CIRNE; SOUZA|
2014). Neste caso, Crouzeilles et al.| (2019) consideraram trechos que eram antropizados
até 2011 e deste ano até 2015 passaram a ser cobertos por vegetacao, vegetacao esta que
deveria perdurar até 2017 para ser considerada RF. Com metodologia conservadora de SR
e acuracia obtida de 78%, os autores encontraram um total de RF excedendo o Desafio
de Bonn em 1 Mha para o bioma Mata Atlantica, ressaltando apenas que a regeneracao
natural, apesar do baixo custo de implementagao, pode comprometer a biodiversidade,
tornando o plantio de nativas importante no contexto da Mata Atlantica. Os autores
apontaram trés quesitos que foram fundamentais na obtencao dos bons ntimeros obtidos
para a RF na Mata Atlantica baseados em movimentos bottom-up (FRASER et al., 20006):
(1) desenvolvimento de estratégias de articulagao, comunicacao e governanga capazes de
efetivamente engajar todos os stakeholders, bem como de instrumentos legais contra o
desmatamento; (2) desenvolvimento de sistemas de monitoramento baseados em SR e
trabalhos de campo divulgados em plataforma online; e (3) promogao de visdo estraté-
gica influenciadora de politicas publicas e de ac¢oes em multi-nivel, tendo grande peso

regioes ingremes de pecuaria improdutiva que acabaram sendo abandonadas.

Satélites permitem avaliacao da RF em escala regional e nacional. Quando se con-
sidera a escala local, satélites comerciais, avioes convencionais e drones geram produtos
com resolucao espacial elevada, com pixel inferior a 30 centimetros, o que caracteriza um
elevado grau de detalhes nas imagens. Alguns satélites comerciais mostraram-se capa-
zes de detectar copas de arvores no deserto do Sahara (BRANDT et al., 2020), avides
comerciais com LiDAR associados a drones classificaram cobertura do solo (REIS et al.|
2019al), drones carregando sensores LiDAR identificaram diferentes estagios de sucessao
ecologica (ALMEIDA et al., 2019) e drones de menor custo mostraram potencial para mo-
nitoramento da RF (ZAHAWI et al., 2015), sendo o trabalho de Figueiredo e Figueiredo

(2018)) um interessante material sobre a realizagdo de voos auténomos no Brasil. Dentre
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todas essas tecnologias e frentes de trabalho, a utilizagao de sensores LiDAR apresenta-
ram maior riqueza de detalhes da vegetagao, possibilitando inovacoes e transparéncia nas
medicoes de carbono cujo alto custo de implementagao podera futuramente ser reduzido

mediante uso conjunto a satélites gratuitos (ALMEIDA et al., [2020)).

Ao se considerar produtos de SR orbital com maior resolucao espacial, é possivel
obter dados que requerem maiores detalhes, como a densidade de arvores. A densidade
de arvores pode ser obtida por Deteccao Individual de Arvores (DIA), na qual cada arvore
é contabilizada por uma coordenada geografica (MOHAN et all 2017), ou por Detecgao
de Copa de Arvores (DCA), onde cada arvore tem sua copa delineada (BRAGA et al.,
2020), o que permite inferir alguns atributos de cada arvore, como identificacao da espécie,

clareiras ou biomassa (JING et al., [2012]).

Frente a possibilidade de detectar arvores por DCA, que fornece métricas das copas,
Dalponte, Frizzera e Gianelle (2019) alegaram que o DCA nem sempre é melhor obtido a
partir de dados LiDAR, pois conseguiram melhores resultados utilizando sensor hiperes-
pectral, apesar de ressaltar que a performance depende de como fazer uso dos dados e que
a espécie mais frequente na area de estudo foi mais acurada ao ser classificada por sensor
hiperespectral do que por LiDAR. No caso, os autores utilizaram méscara NDVI>0,6,
levantamento da DIA, delineamento das coordenadas da DIA pelo algoritmo itcSegment
(DALPONTE], 2018) e refinamento do modelo a partir de dados coletados em campo. A
acuracia do DCA avaliada pela pontuagao Jaccard (REAL; VARGAS, 1996]) obteve va-
lores equivalentes a 0,3402 (34% verdadeiro-positivo). Apesar do valor Jaccard baixo, os
autores alegaram que esta metodologia foi robusta e recebeu prémios no desafio National

Ecological Observatory Network—National Institute of Standards and Technology.

Wagner et al.| (2018) realizaram o DCA em imagem RGB obtida por satélite de alta
resolucao espacial (0,5m). Os dados referéncia foram manualmente delineados e confir-
mados em campo. A metodologia foi complexa, evolvendo areas de sombra, operacoes
morfologicas de erosao e dilatagao, filtro de tamanho de copas e filtros kernel. O indice
Kapppa obtido foi de 0,7, valor este de acurédcia considerado bom pelos autores devido
ao fato de se tratar de imagem RGB. Os autores também comentaram que o método nao

funciona em florestas sem dossel fechado.

Mesmo diante de tamanha complexidade na obtengao do DCA conforme o trabalho de
Wagner et al. (2018), recentemente o deep learning vem mostrando resultados promissores
em andlises da vegetacao. Algoritmos de deep learning consistem em multiplas camadas de

processamento com capacidade de aprender sobre a representacao dos dados em diversos
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niveis de abstracao, o que gerou uma revolugao no campo de processamento de imagens
(LECUN; BENGIO; HINTON| 2015).

O trabalho de Wagner et al. (2019)) utilizou o deep learning, algoritmo U-Net, em ima-
gem Worldview (resolucao espacial de 0,3 metros) no intuito de classificar a cobertura do
solo (floresta nativa ou eucalipto) e de detectar uma espécie invasora na Mata Atlantica.
Os autores obtiveram acuracia geral maior que 95% e Fscore superiores a 0,8. Os erros
nos remanescentes de vegetacao e nos plantios de eucalipto ocorreram em sua maioria na
homogeneidade espectral ocasionada por auséncia de sombra (confusdo com gramineas) e
na auséncia de espacamento regular, respectivamente. Os autores, portanto, recomenda-
ram o uso do U-Net em anélises locais por ser facil de executar e ter bons resultados em
imagens de alta resolucao, sendo recomendados outros algoritmos ou outras arquiteturas
deep learning quando se deseja mapear em maior escala (por exemplo, escala nacional
como a iniciativa MapBiomas). Também comentaram que a coleta de amostras para o
U-Net pode ser mais dificil em regioes de dossel menos denso ou aberto, como savanas,

devido a limitacao de amostras disponiveis.

Mostrando-se promissor na acuracia de DCA, o algoritmo Mask-RCNN (HE et al.
2017)) foi avaliado por Braga et al.| (2019) numa area do estado Mato Grosso (MT), Bra-
sil. Os autores utilizaram bandas RGB do satélite WorldView (resolucdo espacial de
0,5 metros), rede residual ResNet-101, algoritmo retro-propagagdo do erro para ajuste
dos pardmetros peso e viés da rede e treinamento em 30 épocas. A acurécia foi avali-
ada por acurécia global e IoU (Intersection over Union, que é a quantidade relativa de
Verdadeiros-Positivo) e os valores obtidos foram iguais a, respectivamente, 0,638 e 0,812.
As dificuldades do algoritmo foram em copas muito pequenas ou nas regides de fron-
teira das arvores (sombras e outros elementos). Segundo os autores, as falhas podem
ser contornadas caso sejam acrescentas ao treinamento amostras de arvores pequenas e,
possivelmente, removendo-se regioes sombreadas. Entretanto, os valores de acuracia sao
considerados altos, e as figuras do trabalho mostram resultados interessantes de DCA em

ambiente urbano.

Em outro trabalho deste mesmo grupo de pesquisa, Braga et al.| (2020) avaliaram a
obten¢ao do DCA pelo algoritmo Mask-RCNN em uma area preservada da Mata Atlan-
tica. Seguindo os procedimentos descritos no paragrafo anterior, exceto a rede residual,
que neste caso foi a ResNet-51, os autores conseguiram valores de acuracia global e IoU
equivalentes a 0,88 e 0,61, respectivamente. Considerando a complexidade e heterogenei-
dade das copas que compoem o dossel fechado da area de estudo, trata-se de um trabalho

relevante para DCA em floresta tropical, dada a dificuldade do mapeamento das érvores
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neste tipo de ambiente. Vale notar que o uso de deep learning por Braga et al.| (2020]) ge-
rou resultados mais acurados que outros trabalhos de DCA, como a complexa metodologia

utilizada por em Wagner et al.| (2018)).

Uma tecnologia que tem mostrado importantes resultados na analise da vegetacao é
o LiDAR porque é capaz de mapear objetos abaixo de dossel, o que possibilita estudos da
estrutura vertical da vegetagao (DUBAYAH; DRAKE, [2000; LEFSKY et al.| 2002; |LIM et
al., 2003; ALMEIDA et al., [2019). Tal analise da estrutura vertical é possivel porque um
mesmo pulso recebe multiplos retornos (NATIONAL SCIENCE FOUNDATION] [2021)).

Trabalhos como o de [Jaafar et al| (2018)) geraram o DCA a partir de segmentagao
(algoritmo watershed) do CHM obtido por sensor LiDAR e refinamento a partir de dados
de campo. A acuracia foi medida comparando-se com os dados de campo a quantidade
de segmentacdo perfeita (verdadeiro-positivo), subsegmentagao (falso-negativo) e sobre-
segmentacao (falso-positivo). Os indices Recall, Precision e Fscore apresentaram valores
variando de 0,69 a 0,88 nas areas de estudo. Comenta-se que dados LiDAR sao capazes
de gerar informacoes sobre a estrutura da vegetagao abaixo do dossel, informacao esta
utilizada no DCA realizado por [Jaafar et al.| (2018), que consideraram copas menores nas

arvores mais baixas.

Castillo et al.| (2012) utilizaram LiDAR para mapear a estrutura da vegetacao em
areas de florestas secas em estagio secundario de sucessao florestal. (Castillo et al.| (2012)
encontraram uma relacao direta entre distribuicao vertical de biomassa vegetal e estégio
de sucessao ecologica, relacao esta devidamente identificada e agrupada pelo algoritmo
de classificagdo nao-supervisionada ISODATA (SCHOWENGERDT, [2007). O estagio de
sucessao intermediario é importante, segundo os autores, porque orienta politicas de Pa-
gamento por Servigos Ambientais (PSA) e foi possivel de ser devidamente subdividido em
trés diferentes padroes de classificagao segundo distribuicao de biomassa vegetal. Ou seja,
a tecnologia LiDAR contribuiu para um bom monitoramento da RF e, consequentemente,

para a gestao de PSA.

A tecnologia LiDAR mostrou-se robusta na obtenc¢ao da altura das arvores (WAL-
LACE et al| 2016), que ocorre de forma mais precisa que as medigdes por métodos con-
vencionais de campo (SIBONA et al. 2017). Com a possibilidade de se ampliar a escala
da medigao da altura, a aquisi¢do precisa das equagoes alométricas (relagoes matematicas
entre entre didmetro, altura e densidade de madeira das arvores) tem se mostrado impor-
tante para ampliagao da escala de calculos de biomassa (LAU et al 2019) e sequestro de
carbono (MATZEK; STELLA; ROPION]| 2018]).
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Por exemplo, através das equacoes alométricas oriundas dos dados coletados nas par-
celas de campo, aliadas & medigao precisa da altura das arvores por SR (principalmente
por LiDAR) de toda uma gleba em processo de restauracao, a biomassa presente em toda
a area pode ser calculada com mais precisao (FIGUEIREDO et al., |2016; |JUCKER et
al., 2017; ILAU et al., 2019; ]ALMEIDA et al., 2019)), bem como o sequestro de carbono
(MATZEK; STELLA; ROPION;, 2018)). Ressalta-se que o calculo de biomassa tem grande
relevancia para o mapeamento do ciclo do carbono pelo mundo, que tem ligagao com poli-
ticas de combate as mudangas climaticas (BACCINI et al., 2012)). Esse processo promove
maior escala aos detalhes da vegetacao, que partem de parcelas e vao a areas inteiras em
processo de restauragao, aprimorando assim a qualidade das informacgoes de toda uma
regido (ALMEIDA et al., [2020)).

Frente as diversas possibilidades tecnologicas que o SR oferece ao monitoramento
de RF, conforme mostrados nesta se¢ao, busca-se uma que ofereca bom custo-beneficio
de forma a tornar mais célere e fidedigna a realizagao deste processo. Uma tecnologia
promissora a este objetivo sao as RPA-SfM. O potencial das aplicacoes de RPA-SfM
voltada para trabalhos de vegetacao e de monitoramento de RF é abordado na secao [3.3

a seguir.

3.3 Uso de RPA-SfM no estudo da Vegetacao e em pro-
jetos de Restauracao Florestal

Frente ao potencial uso de RPA-SfM no registro da superficie terrestre, marcado pela
alta resolucao espacial de dados altimétricos e dos ortomosaicos (AASEN et al., [2015;
OLTMANNS et al., 2012)), trata-se de uma tecnologia aplicada ao monitoramento da RF
em escala local (CAMARRETTA et al., 2020). A alta resolu¢do dos produtos cartogra-
ficos obtidos por RPA-SfM tornou recorrentes estudos acerca de detalhes estruturais da

vegetacao e ocorréncias de espécies.

3.3.1 RPA-SfM e a estrutura da vegetacao

Na proposta de monitoramento de RF via RPA-SfM, a altura do dossel é uma variavel
importante na fase definida por Brancalion et al. (2012)) como Fase de vegetagao formada
(4 ou mais anos). Ou seja, uma vez fechado o dossel, o que numa RF bem conduzida ocorre
apos 4 anos de instauracao do projeto, a variavel altura ganha importancia porque sua

evolugao indicara se as plantas climax se estabeleceram no processo de sucessao ecologica
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o qual se baseou a RF. Ressalta-se que RPA-SfM é capaz de medir a elevagao da paisagem
com precisao centimétrica (CLAPUYT; VANACKER; OOST, [2016; UYSAL; TOPRAK;
POLAT, 2015)), logo, a variavel altura das arvores, antes muitas vezes menosprezada, pode
ser medida rapidamente e de forma precisa (ZAHAWI et al.| [2015]), compondo assim uma

importante base de dados no monitoramento da RF.

Chen et al.| (2017) avaliaram diferentes metodologias de medigao de altura das arvo-
res em areas de RF no Canada através de RPA-SfM, utilizando diferentes métodos de
obtencao do MDT. Tal obtengao do MDT foi realizada via: mapeamento de coordenadas
precisas obtidas por Real-time Kinematic (RTK); LiDAR pré-existente na area de estudo;
e nuvem de pontos SIM-MVS. Sobre a acuracia, os autores concluiram que SfM-MVS
pode substituir LIDAR quando a vegetacao é menor e sem dossel fechado. Ja nos casos de
vegetacao densa, os autores observaram que a principio o SfIM-MVS tende a subestimar
a real altura da vegetagado, o que nao ocorre com a tecnologia LiDAR, sendo necessérios
mais estudos para confirmar essa questdao. Ou seja, o trabalho de |Chen et al.| (2017)
reforcou o SfM-MVS como uma tecnologia mais rapida de ser trabalhada e de menor
custo, sendo, portanto, indicada para monitorar RF em estagio inicial. O estégio inicial
de uma RF é muito importante para o sucesso do projeto, pois é uma fase mais sujeita a
adversidades. Quando devidamente monitoradas, eventuais adversidades sao encontradas

e a remediagao pode ser devidamente direcionada (MARTINS, [2012]).

Em seu trabalho, Chen et al.| (2017) fizeram também uma anélise de custos conside-
rando a area total das parcelas de campo de 2,7 ha e as trés metodologias de monitora-
mento: inventario florestal, RPA com base LiDAR e RPA-SfM. Verificaram que o trabalho
de campo convencional foi o mais caro ($16.900,00), seguido por RPA com base LiDAR
para pontos de controle ($14.344,00) e por RPA-SfM ($10,463). O fato da utilizagao de
RPA-SfM ser o de menor custo nao ocorreu apenas devido ao preco de aquisi¢ao, mas
também o tempo de trabalho o qual a tecnologia demanda, que foi o mais rapido em
relacao as demais estudadas pelos autores. Conforme relatado no paragrafo anterior, o
RPA-SfM mostrou boa acuracia em situagoes de RF em estégio inicial, o que aliado a um
menor custo de execugao acaba por reforgar o uso desta tecnologia no monitoramento de

fases iniciais de RF.

Ha trabalhos publicados no ambito académico que consideram RPA de baixo custo
aqueles que embarcam sensores RGB (SCHIRRMANN et al., 2016)), ou mesmo sensores de
baixo custo (GAGEIK; BENZ; MONTENEGRO, 2015). No caso do trabalho de Sankey
et al.| (2017)), foram utilizados dois sensores altamente complexos embarcados em um RPA,

que sao os sensores LIDAR e hiperespectral, na comparacao com sensores multiespectrais
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e dados de campo para monitoramento de biomassa vegetal em evento pos-incéndio. A
correlagao com dados de campo utilizando fusao de sensores LiDAR e hisperespectral foi
maior do que utilizando esses complexos sensores separadamente e do que utilizando o
sensor multiespectral. O sensor multiespectral, porém, obteve bons indices de acurécia
referentes a biomassa (a identificagdo de espécies nao foi realizada no trabalho) e se
mostrou uma alternativa de menor custo ao monitoramento de RF pos incéndio no Arizona

(EUA) principalmente se a densidade de arvores for baixa.

Zahawi et al. (2015), via sensor RGB, buscaram medir altura de dossel, biomassa,
complexidades estruturais da vegetacao e aberturas de clareiras em areas de RF, bem
como a capacidade de previsao de chegada de aves frugivoras, que possuem potencial para
estimular o processo de RF. Foram coletadas informacoes de campo acerca da estrutura
e da copa da vegetacao, verificagdo da presenca de aves frugivoras e altitude do terreno
abaixo da vegetacao, constituindo assim a base de dados considerada referéncia para
medicoes de altura de dossel. Com uma série de tratamentos estatisticos entre os dados
de campo e os dados coletados via RPA-SfM, os autores constataram uma alta correlacao
com R? > 0,8 para altura do dossel, biomassa acima do solo, percentual de presenca de
clareiras e capacidade de previsao de chegada de aves frugivoras. Ja as medidas baseadas
em proporc¢ao, como fragao de altura de adrvores composta pela copa, apresentaram menor

correlacao entre os dados referéncia e os dados RPA-SfM.

A riqueza de detalhes em imagens de alta resolucao é objeto de estudo em metodolo-
gias Object Based Image Analysis (OBIA) (BLASCHKE, 2010)). O trabalho de|Goodbody
et al. (2018) utilizou método OBIA para avaliar automaticamente a estrutura da vegeta-
¢ado em regeneragao natural imageada por RPA com sensor RGB. Na RF de regeneragao
natural, os autores buscaram mapear a ocorréncia de vegetagao conifera, vegetacao deci-
dua e solo exposto. Trabalhos de campo geraram inventario florestal e coordenadas GNSS
no solo foram obtidas para possibilitar a geragdo do Modelo Digital de Terreno (MDT) e,
consequentemente, o Canopy Height Model (CHM), que é a diferenga entre MDS e MDT
(LISEIN et al., 2013; GUTH et al., 2021). Os indices de vegetagao MPRI, VARI e GLI,
descritos por Hunt et al.| (2013), foram gerados e utilizados como atributos na segmenta-
¢ao "watershed por imersao". Apos a segmentagao, a classificacao do algoritmo Random
Forest considerou 86 atributos, dentre os quais estao o CHM, estatisticas (minimo, ma-
ximo, média, alcance, moda e desvio padrao) das bandas RGB e atributos de textura
obtidos a partir do software FETEX 2.0 (RUIZ et al., [2011). Os resultados apresentaram
algumas confusoes entre as classes de vegetacao conifera e decidua, mas alta acurécia ge-

ral. Os autores comentaram a importancia de se utilizar os indices de vegetagao e desvio
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padrao do CHM para promover a correta discriminacao dos alvos, podendo os resultados
ser melhorados se houver calibragao radiométrica das imagens aéreas. A metodologia dos
autores mostrou-se robusta e os RPA com sensor RGB foram adequados para auxiliar a
gestao das trés classes-alvo de RF no Canada. Além disto, os autores comentaram que o
StM-MVS com coordenadas do solo mostrou bons resultados nas medidas de estrutura da
vegetagao, mas € necessario ressaltar que as areas de estudo nao possufam dossel fechado

e que as florestas canadenses possuem menor biodiversidade que florestas tropicais.

Diante de rapidos avangos cientificos no mundo eletronico e digital, Elliott (2016)) fez
uma revisao das tecnologias disponiveis para estimar futuras contribuicoes de sensores di-
versos embarcados em RPA no monitoramento de areas em Regeneragao Natural Assistida
(RNA) visando a auxiliar a formagao adequada de florestas secundérias. RNA, conforme
explicado por [Shono, Cadaweng e Durst| (2007)), sdo regeneragoes naturais com algum tipo
de acao humana visando a uma adequada RF, como locacao de aceiros, desbastes, atracao
a aves, etc. Assim, o trabalho de Elliott| (2016) citou beneficios da tecnologia LiDAR em
identificar mudas de arvores suprimidas por gramineas ou estrutura das arvores abaixo do
dossel, sendo que o uso do sistema Ecosynth <http://ecotope.org/projects/ecosynth/>
permite estimar essas medidas a partir da tecnologia Structure from Motion and Multi-
View-Stereo (SIM-MVS) (COLOMINA; MOLINA| 2014; MICHELETTI; CHANDLER,;
LANE, 2015; SCHONBERGER; FRAHM| [2016)), que pode ser empregada utilizando-se
equipamentos de menor custo (TAROLLI, |2014)). J& para identificacao de espécies, o
autor indicou sensores hiperespectrais como mais apropriados, apesar de que mesmo com
essa tecnologia a identificacao de espécies deve ser analisada com cuidado porque uma
mesma espécie nao raramente varia em termos de idade, satude, fenologia, declividade,

etc., o que dificulta a obtencao de bons indices de acurécia.

Outro comentario de [Elliott| (2016 é que um dos fatores de maior insucesso em rege-
neracao natural é a presenca de gramineas, sendo a capina o tratamento mais importante
em RNA, mas também o de maior custo. O autor acredita que a automatizagao da ca-
pina sera, futuramente, realizada via lancamento de herbicidas por RPA. Similarmente,
em relagao ao enriquecimento de espécies em RNA, o autor acredita que futuramente essa
operagao sera automatizada via semeadura aérea a ser realizada por RPA. Em relagao
aos obstéculos existentes até a publicagdo do estudo de [Elliott| (2016), o autor citou: a
duracao das baterias; planejamentos de voos seguros e automaéaticos sobre o dossel e so-
bre dreas dominadas por gramineas; e diminui¢cao dos custos das tecnologias envolvendo
RPA (apesar de que muitos dos recursos disponiveis até a publicagdo do estudo ja apre-

sentaram redugao de preco). Finalmente, o autor concluiu que a RF deve direcionar a
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tecnologia e nao que a tecnologia direcione a RF, estimulando o uso da interdisciplinari-
edade para o desenvolvimento de tecnologias de bom custo-beneficio, socialmente aceitas

e clentificamente inovadoras.

Sensor hiperespectral e SEM-MVS de sensor RGB a bordo de RPA foram utilizados em
voos separados em duas areas de ambiente florestal na Finlandia para avaliar arvores que
sofreram ataques de besouros (NASI et al., [2015). A utilizacdo destes sensores permitiu
a obtencao de imagens hiperespectrais e nuvens de pontos, sendo utilizado também um
acervo do Scanner Aéreo Nacional da Finlandia como base para extrair o nivel do solo
abaixo da nuvem de pontos do dossel. A acuracia do delineamento de copas via algoritmo
watershed foi de 74,7%. Cada copa envolveu atributos dos mosaicos hiperespectrais e
dos mosaicos RGB para classificagdo do algoritmo k-nearest neighbor (knn) (KHUMAN]|
2013). As classes para cada arvore foram Saudavel, Infectada ou Morta. Como a clas-
sificagao entre Saudavel e Infectada apresentou certa confusao, resultados mais acurados
foram obtidos considerando-se apenas as classes Saudavel e Morta na identificacao de
arvores atacadas por besouros. Comenta-se que sensores hiperespectrais possuem maior
custo de aquisi¢ao, sendo oportuna a sugestao de utilizar sensores mais acessiveis, como

RGB ou multiespectrais.

No intuito de estudar sensores de menor custo de aquisigao, Puliti et al.| (2015) ve-
rificaram a correlagao de dados de inventario florestal e dados obtidos por RPA-SfM. Os
autores comentaram que o uso de LIDAR possui bom custo-beneficio se utilizado em larga
escala, mas ainda assim essa tecnologia possui limitacoes de alto custo de aquisicao e de
area total sobrevoada devido a demanda computacional para processar grande volumes
de dados. Devido a estas limitacoes, os autores optaram por estudar o potencial da tec-
nologia SfM-MVS, via sensor RGNIR, aliada a dados de campo (inventério florestal) e
informagoes espectrais na obtencao e modelagem (regressao multipla) de métricas flores-
tais em area da Noruega. Como resultados, apenas as variaveis niimero de troncos e area
basal nao obtiveram R2>0,71 e as métricas espectrais contribuiram pouco para o aprimo-
ramento da acuracia do modelo. As métricas espectrais contribuiram menos ao modelo
que métricas do CHM (altura das arvores) porque foram avaliados parametros estruturais,
mas segundo os autores, essa baixa contribui¢ao ocorreu devido aos voos serem realizados
no outono (folhas ausentes ou com baixa reposta espectral), sugerindo entdo que novos
voos sejam feitos em épocas de estagoes de folheamento. |Puliti et al.| (2015 comentaram
também que trabalhos em estagoes anuais de folheamento também agilizariam a realizagao
de voos porque no outono a incidéncia de luz é mais curta e rapidamente variével ao longo

do dia. Apesar dos bons resultados, os autores comentaram que a metodologia aplicada
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dificilmente obteria bons resultados em florestas tropicais densas (maior biodiversidade e
dossel fechado, sendo que a area estudada pelos autores na Noruega possui dossel aberto)

ou em areas declivosas (a area de estudo no trabalho dos autores possui relevo plano).

Diante do potencial que os RPA oferecem no monitoramento de areas em RF, |[Reis
et al.| (2019al) compararam a performance de sensor multiespectral RGNIR (SfM-MVS) e
LiDAR no mapeamento automético de quatro importantes classes a serem monitoradas
em RF na Bahia (Brasil): sombra (classe muito presente no sensor RGNIR, que é um
sensor passivo), dossel, gramineas e solo exposto. Os autores também buscaram comparar
a acurécia dos classificadores supervisionados MAXVER e Random Forest (GISLASON;
BENEDIKTSSON; SVEINSSON| 2006)). Coordenadas geograficas foram coletadas em
campo para validar a classificacao e a acurécia foi medida por matriz de confusao e indice
Kappa. Os resultados SfIM-MVS e LiDAR obtidos por Reis et al.| (2019a)) tiveram excelente
desempenho, sendo maior no algoritmo Random Forest do que no MAXVER em ambos
os casos. Acerca da aplicacao das tecnologias STM-MVS e LiDAR, os autores ressaltaram
que o primeiro tem a vantagem de ter menor custo de aquisicao e o dltimo a vantagem

de nao ser afetado por sombra por ser um sensor ativo.

Uma informagao importante em projetos de RF é a quantidade de arvores presentes
no local, havendo estudos de automatizacdo na Deteccdo Individual de Arvores (DIA)
(MOHAN et al. 2017). Conforme mencionado na segao DIA identifica automatica-
mente individuos arbéreos através de uma coordenada geografica no ponto mais alto de
cada arvore ao invés de delinear toda a copa de cada arvore, o que é conhecido como
Detecgao de Copa de Arvores (DCA) (WAGNER et al., 2018). Processos de DCA geram
um poligono para representar cada arvore, o que demanda maior processamento compu-

tacional do que processos de DIA, que geram uma coordenada apenas para cada arvore.

A acurédcia de DIA utilizando RPA com sensor RGB numa area florestal nos EUA
foi avaliada por Mohan et al.| (2017)). Utilizando pontos de controle via GNSS, parcelas
aleatérias na imagem para coletar dado referéncia via fotointerpretagao, geragao do CHM
e aplicagao do algoritmo Méxima Local (WULDER; NIEMANN; GOODENOUGH, 2000;
SILVA et al.; 2016; SILVA et al.||2017)) (escolhendo-se o melhor resultado dentre os obtidos
variando-se os valores dos parametros deste algoritmo), foi obtido Fscore>0,8, evidenci-
ando alta acuracia nos resultados. Mais detalhes sobre o parametro Fscore na avaliacao
de acurécia pode ser verificado em Nevalainen et al.| (2017). A alta acuracia sugeriu o
SfTM-MVS como uma alternativa ao LiDAR em projetos de DIA em areas florestais, bem
como um importante complemento a inventarios florestais. O algoritmo Méaxima Local

foi aplicado numa &area florestal nos EUA, onde ha poucas espécies e idade semelhante
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das arvores, o que segundo os autores contribuiu para a boa acuracia do método aplicado
devido a baixa variabilidade no formato das copas. Tal fato torna oportuno estudar a
aplicagao de DIA numa érea de RF em bioma brasileiro devido & maior biodiversidade e

diferentes portes entre os individuos arboéreos.

Ja [Torres-Sanchez et al. (2018) obteve o DCA mediante OBIA utilizando o software
eCognition numa &area de plantio de oliveiras imageada por sensor RGB embarcada em
RPA. O procedimento consistiu em segmentar a imagem em objetos quadrados de 1m?2,
separagao entre solo exposto e vegetagao através de valores referentes ao desvio padrao
do DSM e segmentacao apenas das areas classificadas como arvores. Comparando-se
(i) o volume das copas obtido por DCA automatico com o volume obtido por copas
delineadas manualmente e (ii) a alturas de arvores oriundas do DCA com a altura de
arvores medidas em campo, os autores obtiveram acuracia de 95% para o volume das
copas e erro de altura inferior a 10% nas areas vegetadas. Estes foram os melhores
resultados obtidos pelos autores, recomendando entao voos com sobreposicao longitudinal
de 95% e sobreposicao lateral de pelo menos 60%. Apesar dos bons resultados, a acuracia
avaliada foi a qualidade do DSM e nao a qualidade do DCA em si. Além disso, plantios
de oliva sao homogéneos e simetricamente espacados, sendo que RF em florestas tropicais
lidam com maior quantidade de espécies (muitas vezes com diferentes formatos de copa)
e espacamentos nao regulares em linhas e entrelinhas de plantio. Se a RF for regeneragao

natural, nao ha qualquer tipo de espacamento definido.

Em outro trabalho utilizando OBIA em imagens obtidas por sensor RGB em RPA,
Yurtseven et al. (2019) utilizaram o eCognition na obtengdo do DCA numa area da uni-
versidade de Instambul. Os autores utilizaram como dado referéncia dados de campo (in-
ventario florestal) e fotointerpretacdo. Os autores nao utilizaram na avaliagao de acuracia
analises como Matriz de Confusao, mas indices calculados a partir de vetores referentes
aos erros de omissdo e comissao dos resultados (maior comprimento do vetor de erro
contribui para menor acuracia final), vetor da média dos erros, distancia euclidiana do
vetor de maior erro e Poligono dos Erros a partir da Maior Distancia Euclideana conforme
mostra a Figura[3] A acuréacia encontrada segundo os indices adotados foi igual a 0,8553
com desvio padrao de 0,1662, sendo os erros horizontais iguais a 0,3542 +0.4133 metros e
erros verticais inferiores a 0,5 metros. Apesar da alta acuracia, comenta-se que o trabalho
de [Yurtseven et al| (2019) ndo apresentou dossel fechado na area de estudo, sendo que

florestas tropicais brasileiras possuem dossel fechado.

Duarte, Silva e Teodoro| (2018) desenvolveram um plugin no software QGIS 2.18 para

realizacao do DCA. Para validar o plugin, os autores utilizaram sensor multiespectral Mi-
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Figura 3: Avaliagdo de acuracia aplicada ao delineamento de copa de arvore. A figura
ilustra o poligono referéncia manualmente delineado, poligono classificado obtido auto-
maticamente e vetores dos erros de omissao e comissao do processo classificatorio. Fonte:
Yurtseven et al. (2019).

caSense, indice NDVI, aplicagoes integradas do software GRASS 7.2.2 (segmentagao de
crescimento por regides) contra aplicagoes integradas do software OrfeoToolBox (OTB)
5.0.0 (segmentagao watershed) e classificagao utilizando o algoritmo Support Vectors Ma-
chine (SVM) contra o algoritmo Kmeans. A segmentagao crescimento por regides obteve
melhores resultados que a watershed e os resultados dos classificadores SVM e Kme-
ans foram muito superiores, sendo entao escolhidos ao plugin a segmentagao crescimento
por regides e o0 Kmeans - este algoritmo foi escolhido frente ao SVM pelo fato de ser nao-
supervisionado, o que aumenta o grau de automatizagao do processo (BELGIU; DRaGU'T,
2014). Alguns erros de classificagdo foram relatados, como arvores que nao tiveram copas
devidamente separadas e presenca de estradas que superestimaram o ntimero de auséncia
de arvores detectadas (analise pressupos que a area de estudo so teria vegetagdo, mas aca-
bou incluindo estradas vicinais que nao possuem arvores), resultando num Indice Kappa
igual 0,71. Esta metodologia de Duarte, Silva e Teodoro| (2018) pode ser uma alternativa
para andlises preliminares, apesar do longo tempo de processamento de dados na analise

OBIA.
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Trabalhos de deep learning (LECUN; BENGIO; HINTON]| 2015) também tém sido
publicados para o DCA. A arquitetura U-Net foi avaliada por [Zhao et al.| (2018), compa-
rando os resultados com a arquitetura Mask-RCNN em plantios de romas. Imagens foram
divididas em tiles de 534x600 pixels (tamanho que inclui 10 arvores no plantio) para de-
lineamento manual das copas como dados de treino e teste (somente copas inteiras destas
cenas foram manualmente delineadas, pois muitas das copas nas bordas ficaram cortadas
na separacao em tiles). O U-Net obteve bons resultados apenas em copas maiores, o que
nao ocorreu com o Mask-RCNN| que obteve melhor acuréicia em todos os quesitos, apesar

de demandar mais tempo de processamento computacional.

Mesmo diante de tantos trabalhos evidenciando boa acuracia da tecnologia SfIM-MVS
aplicada por RPA em éareas florestais de dossel aberto (WALLACE et al., 2016; (CHEN et
all 2017, YURTSEVEN et al., [2019; PULITI et al., 2015) e modelagens mais robustas se
mostrando necessarias em locais com dossel fechado (WALLACE et al., 2016; CHEN et al.|
2017), é oportuno estudar a contribuigao desta tecnologia no contexto de monitoramento
da RF. A secao {4] dedica-se ao uso de RPA-SfM na avaliacao da estrutura da vegetacao
em RF.

3.3.2 RPA-SfM e a biodiversidade da vegetacao

Indicadores de Biodiversidade sao significativamente desafiadores de serem obtidos
por sensores embarcados em RPA nos biomas brasileiros porque ha grande biodiversidade
nestes locais (MYERS et al, 2000; PRANCE, 1994)). Tal desafio é reconhecido por auto-
res que estudaram mapeamento automéatico de espécies de florestas temperadas (menor
biodiversidade) com uso de tecnologias de SR (PULITI et al., 2015; NEVALAINEN et
al. 2017).

Alonzo, Bookhagen e Roberts| (2014)) realizaram a identificacao de espécies e tipo de
folhas de arvores localizadas em uma area urbana. Utilizaram sensor hiperespectral para
dados radiométricos e sensor LiDAR para dados volumeétricos e estruturais da vegetagao (o
LiDAR forneceu informagoes acerca de estruturas de tronco e de copas das arvores). Cabe
ressaltar no trabalho de |Alonzo, Bookhagen e Roberts (2014) a separacao de grupos de
espécies comuns (80% das arvores) e de espécies nao comuns (20% das arvores) no processo
de classificacao. Tal distin¢ao entre espécies comuns e incomuns é interessante porque
assemelha-se ao fenémeno conhecido por “J” Invertido (ASSUNCAO; FELFILI, 2004),
que sugere capacidade de autoregeneragao de florestas. |Alonzo, Bookhagen e Roberts

(2014)) obtiveram acuracia geral igual a 83,4% e Kappa igual 82,6 para uma lista total de
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29 espécies comuns e um grupo classificado como espécies incomuns. Essa alta acuracia,
porém, foi obtida utilizando-se sensores LiDAR e hiperespectrais, que possuem alto custo

de aquisicao.

Laliberte, Browning e Rango (2012) realizaram o mapeamento de 27 espécies de ve-
getacao consideradas dominantes com base em sensores multiespectrais. Os autores rea-
lizaram segmentacao automatica com dados referéncia obtidos mediante avaliacao visual,
utilizando no processo uma separagao entre classes de sombra, solo exposto, vegetacao
e vegetagao esparsa e amostragem por espécie nas areas classificadas como vegetagao.
Dentre os vérios testes de modelos de classificacao, os valores de Kappa variaram entre
0,4 ¢0,9.

Gini et al| (2012) mencionaram a geracdo de algumas variaveis a serem utilizadas
no processo de classificagdo para identificacdo de espécies: NDVI, RATIO (NIR/R),
NIR/(R+G+B+NIR), G/(R+G+B+NIR), IHS (Intensidade, Matiz e Saturagao) (SCHOWEN-
GERDT] 2007; NOVO, [2008; LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN| 2015) usando apenas
H e S na classificacao, bem como o algoritmo de classificacao nao-supervisionada ISO-
CLASS (SCHOWENGERDT) 2007). Constataram que o uso de varidveis geométricas,
como altura do dossel, diametro da copa, declividade da copa, etc. s6 aprimoram o pro-
cesso de classificagao se as espécies avaliadas possuirem valores tipicos. Assim, os autores
sugeriram que cada espécie alvo seja devidamente verificada para que seus dados possam

ser inseridos no treinamento dos algoritmos.

Em outro trabalho, |Gini et al. (2014)) reforgaram a necessidade de degradar a resolu-
¢ao espacial de RPA-SfM no processo de classificagao e de identificagao de espécies, pois
GSD (Ground Sampling Distance) de altissima resolu¢ao pode reduzir a performance de
classificacao em imagens devido ao excesso de detalhamentos. Esses autores mencionaram
também a possibilidade de se estudar o uso do MDS no processo de classificagao, uma vez
que a diferenca de altitude entre os estratos arboreo e campestre é uma informagao com-
plementar importante. A possibilidade de uso do MDS em trabalhos futuros comentado
por |Gini et al.| (2014) para discriminar areas arbdreas mostrou-se oportuna na ocasiao da
publicagao do trabalho destes autores, pois este aprimoramento do processo classificatorio

foi confirmado posteriormente por Torres-Sanchez et al.| (2018).

Ratificando a conclusao de |Gini et al.| (2014)), Reif e Theel (2017) alegaram que pro-
dutos de alta resolugao nao necessariamente facilitam a identificacao de espécies por SR,
pois junto ao maior detalhamento da superficie ha ruidos nas imagens, que confundem

os classificadores. Os autores comentaram ser os RPA-SfM ainda uma tecnologia inci-
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piente, mas que ja fornece a possibilidade de coletar dados de altissima resolugao e em
maior quantidade, ou seja, RPA-SfM fornecem grande quantidade de dados referéncia
em atividades de campo. Os autores listaram também iniciativas em curso que estudam
a capacidade de RPA-SfM obter métricas de RF, como cobertura do solo, biomassa e
biodiversidade utilizando dados do espectro visivel, infravermelho e nuvens de pontos,
concluindo o texto alegando que ¢é necessario saber o que e qual precisao se deseja obter

para entao escolher os materiais e métodos mais adequados ao projeto.

Tay, Erfmeier e Kalwij (2018) avaliaram o uso de RPA-SfM para tentar promover
maior agilidade no mapeamento de espécie exodtica indesejada em paisagens naturais da
Alemanha, pois tal espécie é uma adversidade tanto para a agropecuéria quanto para
areas de preservacao ambiental. Para utilizar o algoritmo de classificagao supervisionada
Maxima Verosimilhanga (MAXVER) - mais informagdes do MAXVER em |Jensen (2015)),
foram definidas as seguintes classes, sendo todas as classes, bem como as amostras de
cada classe, validadas em campo: espécie exoOtica (mapeada em estagio de floragao para
facilitar sua distingao na paisagem), vegetagao e solo exposto. O indice kappa resultante
da classificagao foi superior a 0,65 em todas as areas de estudo. A regressao linear e
ANOVA (IVERSEN; NORPOTH; NORPOTH]/ |1987) apresentaram alta correlagao entre
os dados obtidos por RPA-SfM e por trabalhos de campo. As partes onde houve inacurécia
foram justificadas pelos autores pela variagdo na quantidade de luz (passagem de nuvens
durante voos) e rajadas de vento, que afetaram a qualidade do ortomosaico. Comenta-se
que este trabalho de Tay, Erfmeier e Kalwij| (2018)) utilizou apenas dados RGB embarcados
em RPA, pois as bandas do espectro visivel apresentaram melhor resultado que os sensores
utilizando a banda NIR. As explicagoes para este fato foram baixa sobreposicao lateral e
longitudinal (70% e 30%, respectivamente) e falta de calibra¢ao em valores de reflectancia
destes sensores multiespectrais. Finalmente, os autores concluiram que o uso de RPA-SfM
ainda nao sobrepoe métodos tradicionais porque nao obteve acuracia suficientemente alta
e porque tomou mais tempo que os trabalhos de campo. Porém, os autores comentaram a
utilidade dos RPA-SfM registrarem uma area maior que a possivel pelo tradicional método
de parcelas de campo e ressaltaram que um aprimoramento na metodologia utilizando

RPA-SfM certamente concretizara o uso desta tecnologia em anélises de vegetacao.

Um fator muito importante para a plenitude das florestas é a presenca de animais
(HANDEL| 1997; HOWE, [1984; FERRETTI, 2002; GADELHA; FERRAZ; AGUIAR,
2009)). Diante de um cenario carente de metodologias efetivas de monitoramento de ma-
miferos, Witczuk et al.| (2018) utilizou sensores termais a bordo de RPA para detectar

esses animais em ambiente florestais. Mamiferos muitas vezes se camuflam em imagens
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RGB obtidas através de sobrevoos de RPA, tornando oportuno estudo de sensores ter-
mais para deteccao destes animais. Através de videos gerados com o sensor termal e
transformando em ortomosaico os trechos do video onde ha presenca de animais, os auto-
res reforcaram a necessidade de cautela na anélise de trechos proximos para evitar dupla
contagem de mesmos individuos. Concluiram entao que sensores termais se mostraram
propicios & deteccao de mamiferos, sendo o nascer do sol, o por do sol e a noite os me-
lhores horarios para esse mapeamento. A auséncia de luz evita aquecimento de arvores e
auséncia de sombra melhora a nitidez, evitando assim confusao na identificacao de ma-
miferos. Estudos futuros para aumentar a resolugao dos produtos termais e aplicagao de
técnicas automaticas nesta tarefa poderao aprimorar a identificacao das espécies animais

em grandes areas.

Também sobre a identificagdo de animais, |[Elliott) (2016) comenta que o uso de came-
ras trap e sensores termais podem auxiliar a identificagao de animais abaixo do dossel,
enquanto que microfones podem auxiliar a deteccao de aves e morcegos. Tais microfo-
nes também podem servir para a deteccao do trajeto percorrido por aves e morcegos
via triangulacao com base nas posi¢oes dos microfones que captam o som destes animais

voadores.

Apesar destas iniciativas de deteccao de animais, a maior parte de estudos de RPA
tem como alvo a vegetacao. Ao olhar para a vegetacdo, uma integracao entre sensores
LiDAR e hiperespectral poderia contribuir, segundo [Elliott| (2016), com a identificacao de
arvores que estao produzindo sementes em remanescentes florestais proximos a RF. Frente
ao desafio de mapear espécies de arvores, o autor cita outras tecnologias que poderiam
servir de apoio ao monitoramento automatico de RF, como a identificagao de espécies
em campo via aplicativos como o Pl@ntNet (< (m.plantnet-project.org/)>) e Leafsnap

(< (leafsnap.com/)>).

Miyoshi (2016) buscou identificar espécies vegetais através de sensor hiperespectral
embarcado em RPA. A autora delineou manualmente as copas de doze espécies climax ou
secundarias alvo no estudo e realizou a caracterizacao espectral de cada espécie utilizando
espectroradidmetro e indices de vegetacao, que aprimoraram os resultados. Em outro
trabalho desta autora (MIYOSHI et al., 2018]), avaliou-se a obtengao de ortomosaicos de
regioes florestais e de cana-de-actcar a partir de sensor hiperespectral a bordo de RPA,
comparando os resultados de diferentes parametros no ajuste radiométrico de blocos (para
obtengao do ortomosaico) com medigoes de espectroradiometro em campo. Neste tltimo
trabalho, os melhores resultados foram os que consideraram apenas dados obtidos pelas

imagens, sem considerar as medidas obtidas por espectroradidmetros posicionados em


(m.plantnet-project.org/)
(leafsnap.com/)
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locais fixos. Os autores comentaram que trechos cobertos por nuvem tiveram menor
qualidade dos dados porque o modelo de calibracao ainda nao possui adaptagao para
a iluminacao da localizagdo da area de estudo (Estacao Ecologica Mico-Leao-Preto, SP,
Brasil). Como variagoes de luminosidade sdo comuns no local, esforgos futuros buscarao
aprimorar o modelo de calibracao do sensor hiperespectral para maior capacidade de

generalizacao do método na regiao.

Considerando a importéancia da banda NIR no estudo da vegetagao (NOVO, 2008),
Knoth et al.| (2013)) avaliou a performance de sensores NIR e RGNIR modificados a bordo
de RPA, sendo a modificacao destes sensores realizada manuseando-se filtros de forma
similar ao exemplificado por |Hunt et al. (2010). Além dos sensores mencionados, foram
utilizados para avaliacao de RF de regioes pantaneiras na Alemanha pontos de controle
GNSS, segmentacao e classificacao de imagens. Na identificagao de quatro classes de co-
bertura, sendo uma classe para alagamento e trés classes para trés espécies vegetais, os
resultados em geral obtiveram boa acuracia e o indice Kappa foi igual a 0,87. Logo, os au-
tores comentaram que a metodologia mostrou-se promissora ao propiciar maior agilidade
e menor custo no monitoramento da RF utilizando RPA. Contudo, [Knoth et al.| (2013)
alertaram que outras duas espécies recorrentes e indesejadas em RF de regioes pantaneiras
na Alemanha nao estavam presentes na area de estudo, o que poderia dificultar o método
de classificacao utilizado e possivelmente demandaria o uso de padroes de contornos dos

segmentos gerados.

Nevalainen et al. (2017)) utilizaram DIA nao s6 para calcular a densidade de indivi-
duos, mas também para identificar espécies em &reas florestais na Finlandia. No caso,
os autores utilizaram dados altimétricos por SIM-MVS obtidos de sensor RGB, dados
espectrais obtidos por sensor hiperespectral, dados referéncia obtidos por inventério flo-
restal em pontos quadrantes (OLIVEIRA et al., 2015), pontos de controle obtidos por
levantamento GNSS, base nacional de LiDAR disponivel na Finlandia para referéncia de
solo na obtengao do CHM e metodologia de processamento de imagens hiperespectrais
especifico para DIA. No caso, os autores utilizaram o algoritmo Maxima Local para DIA
e, realizando buffer de um metro ao redor das coordenadas obtidas para cada arvore para
o delineamento das copas, aplicaram algoritmos para identificar automaticamente 4 espé-
cies vegetais. A acurécia geral variou entre 40% e 95% para a DIA e para identificar as 4
espécies arboreas nas onze areas de estudo obteve melhor resultado equivalente a 95% na
aplicagdo do Random Forest e Multi Layer Perceptron (MITRA; PALL [1995). Os auto-
res comentaram que: bibliotecas espectrais poderiam acelerar a identificacao de espécies;

atributos espectrais tiveram maior contribui¢ao na identificagao de espécies, mas atribu-
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tos estruturais foram importantes devido & aplicacao do algoritmo Méxima Local para
realizar a DIA; o algoritmo Maxima Local foi acurado em copas estreitas de florestas bo-
reais, o que provavelmente nao ocorreria com copas mais irregulares de outras localidades,
tornando oportuno o uso de atributos espectrais nestes casos; na metodologia dos autores,
as copas foram delineadas aplicando-se um buffer nas coordenadas de cada arvore, logo,
futuramente tentarao delinear as copas automaticamente; e trabalhos futuros aplicarao
a metodologia do trabalho em florestas de maior biodiversidade, o que, nas palavras dos

proprios autores, aumentara o desafio.

O trabalho de Dalponte, Frizzera e Gianelle (2019), apés realizar o DCA automa-
ticamente conforme visto na secao [3.2] realizou a classificagao de espécies considerando
atributos espectrais do sensor hiperespectral e a nuvem de pontos obtida por LiDAR. O
dado referéncia foi obtido por fotointerpretagao e os resultados foram acuracia geral de
88,1% e Indice Kappa de 0,757, valores esses considerados como acuracia elevada. Os au-
tores constataram que os maiores erros desta classificacao foram em espécies com menor
quantidade de amostras, que eram as espécies nao dominantes. Novamente ressalta-se o

alto custo destes sensores, sendo oportuno avaliar equipamentos de menor custo.

O trabalho de |Lisein et al.| (2015) utiliza o termo silvicultura de precisao. Os autores
realizaram voos de RPA-SfM em diferentes periodos do ano no intuito de avaliar eventuais
influéncias das estacoes na acuracia da identificacao de espécies deciduas na Bélgica.
Buscaram também checar se diferentes condigoes climéticas e fenol6gicas contribuem para
maior separabilidade das espécies via SR, bem como a contribui¢cao dos sensores RGB e
NIR modificado (modificagao semelhante ao exemplificado por Hunt et al.| (2010))) na
tarefa de classificar espécies. Um exemplo mostrado pelos autores das diferencas nas
imagens de RPA conforme época do ano na area de estudo (Bélgica) é mostrado na
Figura 4] Quando avaliadas separadamente, os autores constataram que o sensor RGB
obteve maior acuricia que o NIR modificado e quando unificados a acuracia aprimorou
somente em 4%. A acuracia dos resultados obteve erros out of bag (OOB) (BREIMAN,
1996) entre 15,9% e 36,0%. O periodo de voo com melhor acuracia em geral foi no final do
processo de descarga das folhas, sendo que para arvores largas o melhor periodo de voo foi
entre a primavera e comeco do verao. Em geral, os autores recomendaram evitar o auge
do verao. Ressaltaram também alguns fatores de variagao espectral intra-espécie os quais
alteraram a pigmentacao das folhas e contribuiram para erros na classificacao: patologias
florestais, diferenca de idade e frutificagdo. Como a area de estudo foi a Bélgica, o nimero
de espécies a serem identificadas foi equivalente a cinco, sendo que florestas tropicais como

as brasileiras possuem biodiversidade significativamente maior.
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Primavera — Altitude 225m Verao — Altitude 350m Outono — Altitude 225m

Figura 4: Diferencas radiométricas nas imagens individuais aéreas RGB de vegetagao na
Bélgica conforme estagao do ano. Fonte: Adaptado de |Lisein et al.| (2015).

Também com area de estudo na Bélgica e no intuito de aprimorar a gestao ambiental,

Michez et al,| (2016) utilizaram RPA com sensor GBNIR para avaliar em analises tem-

porais a saude da vegetagao e a composicao das espécies em zonas riparias. Buscaram
também encontrar as melhores janelas de tempo ao longo de um ano para avaliar quando
é possivel obter resultados mais acurados. Os autores utilizaram base LiDAR ja existente
para geracao do CHM, identificacao de cada &rvore em campo junto a coleta de coorde-
nada geografica DGPS, delineamento manual das copas, segmentacao utilizando software
eCognition, classificagdo Random Forest, defini¢ao de cinco classes (4 classes para 4 espé-
cies e 1 classe para vérias espécies nao comuns) e stepwise para escolha de atributos mais
significativos ao processo de classificagao. Os autores identificaram como melhor periodo

para voo o final da estagao de atividade foliar e comeco da queda das folhas, semelhante

ao verificado por |Lisein et al.| (2015)). As variaveis do sensor RGB contribuiram mais para

o processo classificatorio em uma das areas de estudo e as variaveis do sensor RGNIR
contribuiram mais para a outra area (neste caso da RGNIR, havia maior ocorréncia de
espécies deciduas, o que ampliou o contraste captado pela banda NIR), mas ambas ti-
veram seus resultados aprimorados quando foram utilizadas as variaveis estruturais do
CHM na classificagao. Outra constatacao dos autores foi que uma das espécies obteve
maior acuracia quando o individuo estava saudavel, ou seja, sem a ocorréncia de patologia

florestal. A questao das patologias florestais reduzindo acuracia da classificagao também

foi constatada por |Lisein et al| (2015)). Para as duas areas estudadas, os autores obtive-

ram acuracia geral de 79.5 % e 84.1% e comentaram significativa variabilidade espectral
no ambito intra-espécie. Os autores comentaram também que o DCA é um ambito de
pesquisa a parte e por isso simplificaram esta questao no trabalho, mas ressaltaram a
importancia deste passo na automatizacao da identificagao de espécies. Apesar de simpli-
ficarem o DCA em seu trabalho, verificaram que objetos mais largos s@o mais sujeitos a

heterogeneidade dos atributos, o que reduziu a acuracia dos resultados. Comenta-se que
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este trabalho de Michez et al.| (2016) envolveu quantidade de espécies significativamente

menor do que a quantidade presente em florestas tropicais brasileiras.

Ja o trabalho de Baena et al.| (2017)) foi realizado em floresta tropical seca peruana,
que sofre pressoes antropicas e demandou estudos para inovar a gestao ambiental. Os
autores mencionaram que sensores hiperespectrais e LIDAR possuem elevado custo de
aquisi¢ao, o que inviabilizaria aplicacao em maior escala destas tecnologias nas politicas
ambientais de paises em desenvolvimento. Neste caso, para identificar as trés espécies
arboreas dominantes na regiao, podendo ser considerada como uma quarta classe indi-
viduos de uma espécie infectados com patologias florestais, os autores utilizaram como
dado referéncia parcelas de campo de inventarios florestais, onde foram anotados também
o estado de satude de cada arvore da espécie sob ataque de patogenos, area de cada copa
e delineamento manual das copas das arvores seguida de anotacao da respectiva espécie.
A metodologia de classificaggo OBIA com software eCognition envolveu sensor GBNIR
(obtido manuseando-se filtros como em [Hunt et al.| (2010)) e etapas de DCA e de identifi-
cacao de espécies. O DCA e a identificacdo de espécies obtiveram acuracia geral de 95,3%
e 94,1%, respectivamente. Os autores comentaram que o DCA apresentou erros em casos
de patologia florestal e que a identificagao de espécies apresentou erros influenciados por
inacuracias no DCA (principalmente erros nas bordas que incluiam, por exemplo, solo
exposto) e por patologia florestal. Apesar da boa acurécia, os autores comentaram que: a
aplicacao de sensores modificados deve ser feita com cuidado por tornar o mosaico sujeito
a inconsisténcias radiométricas oriundas da mistura de bandas espectrais; o CHM apre-
senta imprecisoes em arvores desfolhadas mas é uma base robusta para arvores folhadas;
o uso de dados de contexto (relagao do objeto com a vizinhanga) contribuiu para refinar a
acuracia; e o fato das areas de estudo possuirem poucas espécies arboreas bem espagadas

entre si (sem dossel fechado) de certa forma contribuiu para boa acuracia.

O trabalho de [Hamamura et al.| (2019) realizou identifica¢ao de espécies arboreas em
area urbana através de imagens RGB obtidas por RPA. Os dados referéncia foram obtidos
por identificacao das espécies em campo e delineamento manual das copas com associa-
¢ao a espécie correspondente. Foram consideradas apenas espécies com pelo menos cinco
individuos. Sem dados verticais, ou seja, utilizando apenas dados espectrais, os autores
utilizaram dados RGB, dados HSV obtidos do sensor RGB e andlise das componentes
principais para a imagem como um todo. Os autores entao selecionaram como variaveis
mais relevantes a identificacao de espécies aquelas com correlagao entre -0,8 e 0,8 para re-
duzir a redundancia e aquelas com maior indice de importancia segundo arvores de decisao

do algoritmo Random Forest. A acuracia geral foi igual a 61,87% e o indice Kappa igual
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a 0,5887. Os autores comentaram que a baixa acurdcia na maioria das espécies ocorreu
devido a baixa quantidade de amostras decorrente da baixa quantidade de exemplares das
espécies na area urbana estudada e a variabilidade intra-espécie, possivelmente acentu-
ada pela estiagem a época do voo que eventualmente gerou estresse hidrico em diferentes
escalas nos individuos de uma mesma espécie. Outro comentério feito pelos autores foi

que a auséncia da nuvem de pontos pode ter prejudicado a acuracia dos resultados.

Uma ferramenta que revolucionou a identificacao automatica de feicoes em imagens é
o deep learning (LECUN; BENGIO; HINTON;| 2015), tanto que no ambito dos RPA-SfM
foram obtidos altos valores de acuracia na detecgao de algumas espécies ao se aplicar esta
técnica de processamento de imagens (NEZAMI et al |2020; FERREIRA et al., [2020). A
alta resolucao dos dados gerados por RPA tornou o deep learning uma tecnologia de grande
potencial para a extracao automatica de feicoes mapeadas por este tipo de imageamento
aéreo (BERGADO; PERSELLO; GEVAERT) 2016). No contexto das florestas tropicais
brasileiras, espécies com caracteristicas visualmente distintas em imagens de RPA ja foram
automaticamente mapeadas através do deep learning, como palmeiras (FERREIRA et al.|
2020)) e outras seis espécies recorrentes em areas de RF na Amazonia (MOURA et al.|
2021)).

Apesar do deep learning ter apresentado grande potencial para identificacao de espé-
cies vegetais via RPA-SfM em florestas tropicais (FERREIRA et al., [2020; MOURA et
al., [2021), a questao da avaliagdo da biodiversidade por meio desta tecnologia ainda sera
objeto de muitos estudos futuros porque ha muitas espécies que ainda precisam ser estu-
dadas. Afinal, se a temética da taxonomia é historicamente um desafio para os botanicos
(GODFRAY], 2002; ROUHAN; GAUDEULJ 2014; JAMES et al |2018), naturalmente o

desafio também seguira para os pesquisadores de SR e RPA.

A seguir sao apontadas informagoes acerca de RPA-SfM que devem ser levadas em

conta em projetos que utilizam esta tecnologia para o monitoramento da RF.

3.3.3 Tipos de RPA

RPAs podem ser asa-fixa ou asa-rotativa. A Figura [5] abaixo ilustra exemplos desses
tipos de RPA.

Conforme mencionado por Jaimes, Kota e Gomez (2008)), asa-fixa tem a vantagem de
cobrir maior area por voo, mas demanda maiores restricoes para decolagem e pouso ao

requerer area minima sem obstéaculos e de baixa declividade. Ja os RPA asa-rotativa pos-
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Figura 5: Exemplo de RPA asa-rotativa (a) e asa-fixa (b). Fotografia obtida de acervo
gratuito (a) e cedida pelo LAPIG / UFG (b).

suem a relagao inversa de vantagem e desvantagem. Pequenas clareiras ja sao suficientes
para decolagem e pouso de asa-rotativa, mas em compensagao cobrem menor area por
voo. Como éreas de RF em geral nao sao extensas e com certa frequéncia nao possuem
areas adequadas para decolagem e pouso de asa-fixa, RPA asa-rotativa costumam ser mais
adequados a areas de RF (ALBUQUERQUE et al [2017)).

3.3.4 Padroes de Voo

O sobrevoo de éareas utilizando RPA requer cuidados legais (ANAC| 2017a)) e técnicos
(HE; LI; ZHANG, 2012; [ DANDOIS; OLANO; ELLIS, 2015; TORRES-SANCHEZ et al.|

2015).

Os cuidados legais variam principalmente conforme a classe do RPA, que depende

basicamente do peso da aeronave. Assim, RPA de classe 1, classe 2 e classe 3 devem ter
peso maximo de decolagem maior que 150 kg, entre 25 kg e 150 kg e até 25 kg (ANAC,
2017a). A Figura@ ilustra um Quadro-Resumo das particularidades legais de cada classe.

Notar que a Figura [6] apresenta a classe aeromodelos, descrita pela propria fonte da

figura como "Aeronave nao tripulada usada para recreagao"(ANAC], 2017b). Comenta-se,

portanto, que aeromodelos nao serao utilizados neste trabalho.

Sobre as classes de RPA, esta tese engloba RPA apenas da classe 3, pois possui menores
restrigoes de uso, maior facilidade de manuseio (o que facilita a difusdo do conhecimento)
e menor custo de aquisigao. As vantagens das RPA das demais classes seriam a capacidade

de sobrevoar areas maiores, mas como a maioria das propriedades rurais possui menos de
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Resumo da Regulamentacao da ANAC

RPA RPA
RPA romod
Classe 1 | Classe 2 St = s
BVLOS: Sim
: 3 : . .1
Registro da aeronave? | Sim Sim VLOS: Sim’ Sim
APmuat;aoruu autoriza- | o Sirm? Ap_enas BVLOS t':luz Nio
cao do projeto? acima de 400 pés
Limite t_ie;dade para Sim Sim Sim Nio
operagao!
Certificado médico? Sim Sim Nao Nao
. I . . Apenas para opera- Apenas para operagoes
?
Licenca e habilitaggo? | Sim Sim coes acima de 400 pés | acima de 400 pés

A distancia da aeronave ndo tripulada NAO podera ser inferior a 30
metros horizontais de pessoas nao envolvidas e ndo anuentes com a
operacado. O limite de 30 metros nao precisa ser observado caso haja
uma barreira mecanica suficientemente forte para isolar e proteger as
Local de operacao pessoas nao envolvidas e ndo anuentes. Esse limite nao é aplicavel para
operagdes por orgao de seguranca publica, de policia, de fiscalizacao
tributaria e aduaneira, de combate a vetores de transmissao de doencas,
de defesa civil e/ou do corpo de bombeiros, ou operador a servico de
um destes.

Figura 6: Quadro-Resumo da Regulamentacao da ANAC, que considera diferentes nor-
mativas conforme classe da RPA. BVLOS é Beyond the Visual Line of Sight e VLOS é
Visual Line of Sight. Fonte: ANAC (2017b)).

cem hectares (DIEESE, 2011; VIEIRA-FILHO; GASQUES, [2020), o uso apenas da classe

3 é oportuno.

A legislagao permite voos de RPA classe 3 em altura de até 120 metros sem habilitagao

especifica, sendo necessario apenas ser maior de 18 anos (ANAC, 2017a). Sensores RGB

comuns sao capazes de gerar ortomosaicos com Ground Sampling Distance (GSD) inferior

a cinco centimetros, o que é um produto de altissima resolucao espacial.

O GSD é uma variavel muito relevante em trabalhos de RPA e, basicamente, depende

de duas importantes componentes: resolu¢ao do sensor (distancia focal e tamanho do

pixel) e altura do voo (HE; LI; ZHANG] 2012). Cada sensor possui suas especificacoes,

que na pratica sao escolhidas no ato da aquisicao do equipamento. Uma vez adquirido o
sensor, a resolu¢ao do mesmo jé é escolhida e a variavel a ser trabalhada na definigao do

GSD ¢ a altura do voo. A Figura[7] abaixo ilustra a relagao de altura do voo e GSD, que
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nada mais é do que uma semelhanca de triangulos.

Imagem
A

f = Distancia focal

>4

H’ = Altura de voo

h J

Terreno

Figura 7: Altura (H’) como variavel a ser trabalhada na definicdo do GSD, uma vez que
a resolugao f (Distancia focal) do sensor ndo varia apds a escolha do equipamento.

A Equagao (3.1 mostra a relagao entre altura de voo (H’), distancia focal (f) e Tamanho
do pixel (Tp) ilustrada na Figura [7| para definicado do GSD. Na pratica, aumentando-se
a altura de voo, aumenta-se o GSD (HE; LI; ZHANG, [2012). Dandois, Olano e Ellis
(2015)) verificaram que voos a 80 metros apresentaram melhores resultados que alturas
abaixo deste valor. Ja Torres-Sanchez et al.| (2018) voaram RPA a alturas menores que

100 metros, verificando que esta altura de cem metros gerou os melhores resultados.

H/
GSD = Tp x = (3.1)

A altura de cem metros para o voo costuma ser suficiente para garantir seguranca do
drone em relacao a objetos da superficie, obtencao de permissao de uso do espago aéreo
brasileiro (ANAC, [2017al) e obtengao de GSD inferior a trés centimetros para sensores
RGB embarcados em RPA. Logo, para RPA-SfM de baixo custo recomenda-se voos a

uma altura inferior a 100 metros.

Outra questao importante em relacao aos voos com RPA reside na sobreposicao de

imagens para ocorréncia do fenomeno estereoscopia (SHABAYEK et al., 2012; SANTOS et
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, 2017), que no ambito das geotecnologias possibilita o fornecimento de produtos como

ortomosaicos e DSM (EISENBEISS| 2009)). Ao se planejar um voo, é necessario informar

a sobreposigao longitudinal e a sobreposicao lateral (Figura , sendo que quanto maior
a sobreposicao, maior a qualidade dos dados, porém, maior o tempo de processamento
computacional (HAALA; CRAMER; ROTHERMEL, 2013; DANDOIS; OLANO; ELLIS,
2015; WALLACE et al., 2016; TORRES-SANCHEZ et al., 2018).

| AN\
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linhas de voo

Sobreposicdo Foto 1 + Foto 2

— Foto 3

U\ T vl

Sobreposigdo longitudinal Sobreposigdo lateral

Figura 8: Sobreposicao longitudinal e lateral de imagens de RPA.

Dandois, Olano e Ellis| (2015) concluiram que estudos de vegetacao demandam alta

sobreposicao de imagens, no caso, maior que 80% longitudinal e lateral. J4|Torres-Sanchez
(2018]) verificaram que sobreposicao lateral de 95% longitudinal geraram melhores

resultados no delineamento automatico de copa de arvores em plantio de oliveiras, sendo

que o tempo de processamento de dados para 97% de sobreposicao longitudinal foi 85%
maior que em sobreposicao longitudinal de 60%. A Agricultura de Precisao demanda
alta resolu¢ao temporal na obtencao de dados sobre o plantio (ZHANG; WANG; WANG,
, resolucao temporal esta nao tao urgente em projetos de RF, tornando oportuno o

uso de altas taxas de sobreposicao de imagens neste trabalho para um maior detalhamento

das copas das arvores (WALLACE et al 2016). Ainda, seguindo uma recomendagao do

software Map Pilolﬂ sugere-se a sobreposicao longitudinal dos voos de 90% e a sobrepo-

sicao lateral de 80% quando se deseja mapear arvores.

Um fator importante a ser observado na realizagao de voos RPA é o vento. Neste as-

sunto, Dandois, Olano e Ellis (2015)) verificaram que ventos fortes aumentam o consumo

!<https://www.mapsmadeeasy.com/data_ collection >
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de bateria do RPA, pois demanda-se mais poténcia no motor para fazer seu deslocamento
e consequentemente diminui o tempo de voo. Além disto, RPA de asa-fixa tendem a
ser mais prejudicados por vento do que RPA de asa-rotativa (DANDOIS; OLANO; EL-
LIS| [2015), além de possuirem melhor capacidade de voo em condigoes de vento intenso

(ALBUQUERQUE et al., |2017)), reforgando o uso de asa-rotativa neste trabalho.

Nesta pesquisa estao sendo propostas alternativas que promovam mais eficiéncia na
coleta de informacoes acerca de dreas em processos de RF. O mecanismo proposto, descrito
nas se¢oes [4 e b} busca promover aos processos de RF maior transparéncia na governanca
publica ou privada, reducao de custos e aprimoramento na qualidade dos dados usados

para o monitoramento.
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4 AVALIACAO DOS ASPECTOS ESTRUTURAIS
DA RESTAURACAO FLORESTAL VIA
RPA-SFM

4.1 Sintese dos artigos publicados no ambito desta tese

sobre avaliacao dos aspectos estruturais da Restau-
racao Florestal via RPA-SfM

No ambito desta tese foram publicados os trabalhos Albuquerque et al. (2020)) e |Al-
buquerque et al.| (2021), que correspondem ao capitulo que trata do uso de RPA-SfM para
obter indicadores voltados a estrutura da vegetagao. Esses trabalhos encontram-se anexos

a esta tese nas segoes [A] e

No artigo entitulado "Remotely piloted aircraft imagery for automatic tree counting
in forest restoration areas: a case study in the Amazon"(ALBUQUERQUE et al.| 2020),
foram avaliados RPA asa-rotativa e RPA asa-fixa para a Deteccao Individual de Arvores
(DIA), que realiza a contagem de arvores e leva ao indicador densidade de arvores (Figura
[9). O método utilizou o algoritmo Maxima Local, sugerindo-se que o mesmo seja utilizado
sobre o DSM ao invés do uso (mais comum) sobre o CHM. Tal sugestao foi motivada pelo
fato do processo de geracao do DTM ocasionar perda de alguns detalhes da superficie,
afetando consequentemente o CHM. A aplicacao do algoritmo Maxima Local gerou, por-
tanto, resultados mais acurados ao ser aplicado sobre o DSM do que sobre o CHM. Cabe
destacar que, ao utilizar o algoritmo Maxima Local, a menor sobreposi¢ao de fotos du-
rante o voo do RPA influenciou a qualidade dos resultados em geral (tanto na base DSM
quanto na base CHM). Tal relac¢do entre queda de acurécia do algoritmo Méxima Local
com menor sobreposicao de fotos era de certa forma esperada, pois maior sobreposi¢ao de
fotos gera maior riqueza de detalhes na nuvem de pontos. Verificou-se também que o uso
do indice Modified Photochemical Reflectance Index (MPRI) pode auxiliar na eliminagao
de erros de comissao quando ha diferenga de resposta espectral entre arvores e gramineas,

apesar de que muitas vezes essa diferenca espectral nao ocorre utilizando-se sensor RGB.
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Outro destaque é a comparacao entre o tempo de processamento de dados demandado pelo

uso do algoritmo Méaxima Local e pelo Deep Learning: Maxima Local é consideravelmente

mais rapido. Logo, o método DIA utilizado em |Albuquerque et al. (2020), por ter alcan-

cado valores razodveis de acurécia, é mais pragmatico que o deep learning e, portanto,
mais viavel de ser utilizado de forma mais generalizada pela sociedade. Afinal, traba-
lhos envolvendo deep learning requerem mao-de-obra especializada e um procedimento
demorado, que podem nao compensar os custos se comparados as despesas necessarias ao

trabalho convencional de campo, que gera maior riqueza de detalhes.

-59.973 -59.972 -59.971 -59.970 -59.969 -59.968
A N

2
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| Errors

Figura 9: Figura sintese do artigo "Remotely piloted aircraft imagery for automatic tree
counting in forest restoration areas: a case study in the Amazon", publicado no ambito
desta tese para avaliar a deteccao automatica de arvores em imagens obtidas via RPA-
SfM. Fonte: |Albuquerque et al.| (2020).
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O método descrito em |Albuquerque et al| (2020) para realizar DIA foi utilizado
no artigo entitulado "Forest Restoration Monitoring Protocol with a Low-Cost Remo-
tely Piloted Aircraft: Lessons Learned from a Case Study in the Brazilian Atlantic Fo-
rest"(ALBUQUERQUE et al 2021)). Uma vez realizado o DIA para obtengao da densi-
dade de arvores, extraiu-se para cada uma das arvores o valor correspondente do CHM,
sendo a média destes valores o resultado do indicador altura do dossel na area de estudo.
Os outros indicadores avaliados em [Albuquerque et al.| (2021) foram cobertura de dossel
e cobertura de gramineas. A cobertura de dossel considerou valores obtidos a partir da
nuvem de pontos (CHM e desvio padrao do DSM) e do ortomosaico (indice Triangular
Greenness Index (TGI) e detec¢ao de sombra). Apenas o CHM poderia obter a cober-
tura de dossel, mas os demais recursos foram utilizados para incluir arvores pequenas em
trechos declivosos. Ja a cobertura de gramineas foi obtida pelo resultado da subtracao da
classe vegetagao - mapeada pelo algoritmo Random Forest (essa classe incluiu arvores e
gramineas) - pela cobertura de dossel (possui somente arvores). Os resultados foram to-
dos acurados (Figura , sendo que RPA-SfM mostraram-se mais adequados para medir
cobertura de dossel do que métodos tradicionais de campo devido a alta resolucao das
imagens obtidas por RPA-SfM para toda a area de interesse. Outro indicador importante
que se mostrou mais adequado para medir via RPA-SfM é a altura do dossel. Porém, para
que a altura de dossel seja medida de forma acurada em situacgoes de dossel fechado, é
necessério realizar ao menos um voo com pontos de controle (coordenadas GNSS precisas)
antes do inicio da RF: isso disponibiliza um DTM preciso para voos realizados (também

com coordenadas GNSS precisas) ap6s o fechamento do dossel.

No voo realizado para a obtencao de um MDT preciso, a possibilidade de utilizacao de
marcos topograficos nos arredores da RF pode otimizar o esfor¢o da coleta de pontos de
controle nos levantamentos futuros. A coleta das coordenadas GNSS precisas nos marcos
topograficos permite que, nos voos futuros de RPA-SfM, os marcos sejam sinalizados
com alvos ou pintados com cal em formato de cruz ou "x". Tal sinalizacdo permite a
visualizagao dos marcos topograficos nas imagens obtidas por RPA-SfM. Uma vez que

as coordenadas GNSS precisas dos marcos topograficos ja foram coletadas em momento

anterior, a obtencao de pontos de controle nas novas imagens torna-se mais agil.

Vale destacar também que a medi¢ao acurada dos aspectos estruturais da vegetagao
via RPA-SfM permitiu a deteccao de trechos com diferentes graus de sucesso ao longo
da RF. A identificagao de trechos com diferentes graus de sucesso reforca a vantagem
de RPA-SfM registrar areas nao amostradas por parcelas de campo. Logo, RPA-SftM

mostram-se inovadores na medicao da cobertura e da altura do dossel.
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Figura 10: Figura sintese do artigo "Forest Restoration Monitoring Protocol with a Low-
Cost Remotely Piloted Aircraft: Lessons Learned from a Case Study in the Brazilian
Atlantic Forest", publicado no ambito desta tese para avaliar a deteccao automética de
indicadores estruturais de RF em imagens obtidas via RPA-SfM. Fonte: |Albuquerque et

Uma vez que cobertura e altura de dossel sao passiveis de aumento de escala via RPA-
SfM, o Protocolo de Monitoramento da Restauracao de Ecossistemas via Sensoriamento
Remoto para a Mata Atlantica e Amazonia, neste momento em fase de desenvolvimento e
fruto de trabalhos envolvendo esta tese, também apresentara informacgoes sobre a obtencao
de indicadores de estrutura da vegetacao via RPA-SfM. No Protocolo, a descrigao das
metodologias ocorrera de forma mais amigéavel, inclusive em forma de tutoriais. Espera-
se que a medicao de cobertura e altura de dossel por RPA-SfM auxilie nao apenas os
responséaveis por projetos de RF, mas também atividades de fiscalizacao por parte dos

6rgaos publicos competentes.

A secao [1.2] apresenta em portugués um artigo submetido em periédico internacional
(aguardando parecer) sobre um método amigavel de medi¢ao da cobertura de dossel via
RPA-SfM. Esse método nao apresenta novidade cientifica, mas possui relevancia por mos-
trar como medir de forma eficiente o indicador mais importante da fase I do Protocolo
de Monitoramento da RF do Pacto pela Restauracao da Mata Atlantica (VIANI et al.
2013).

Para pesquisadores que desejarem avaliar a acuracia dos indicadores cobertura e al-
tura de dossel, reforga-se que a cobertura de dossel deve ser avaliada por fotointerpreta-

gao (semelhante a trabalhos tradicionais de SR orbital, onde o olho humano, mediante
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interpretagao visual de imagens, é capaz de distinguir a cobertura do solo) ao invés de
comparacao com dados de campo. Afinal, a fotointerpretacao neutraliza as incertezas
nos posicionamentos obtidos por GNSS de navegacao (+2 m de precisao) dos inventarios
florestais. Além disso, cobertura de dossel é uma variavel de duas dimensoes, mas a fita
meétrica utilizada em campo gera dados de uma dimensao apenas (ALBUQUERQUE et
al., 2021). Ja a altura de dossel requer dados de campo para avaliacao de acuracia, sendo
necessario atengao para a propagacao de erros ocasionada por estimagcao visual da altura
das arvores em trabalhos de campo (HONGYA et al., 2012). O uso de LiDAR acoplado a
plataformas aéreas é uma boa opcao para dados referéncia de altura de dossel, pois gera
resultados mais acurados que trabalhos de campo ao medir esse indicador (SIBONA et
al.l 2017).

4.2 Artigo submetido: Um protocolo para monitora-
mento da cobertura de dossel de projetos de Res-
tauracao Florestal via RPA de baixo custo

Além da participagao do autor, orientador e co-orientador desta tese, o artigo intitu-
lado "Um protocolo para monitoramento da cobertura de dossel de projetos de Restaura-
¢ao florestal via RPA de baixo custo'"foi desenvolvido em parceria com: o World Resources
Institute (WRI), nas pessoas do Marcelo Hiromiti Matsumoto e Miguel Calmon; e com a
Embrapa CENARGEN, na pessoa do Daniel Luis Mascia Vieira.

4.2.1 Resumo do artigo submetido

Remotely Piloted Aircrafts (RPA), conhecidos como drones, tém sido cada vez mais
usados no monitoramento da Restauragao florestal (RF). Considerando que a cobertura de
dossel é o indicador mais importante na fase inicial de uma RF, apresentamos um protocolo
de avaliagao deste indicador utilizando um RPA de baixo custo e um método amigavel
de uso de softwares. Testamos o protocolo em seis projetos diferentes de RF na Mata
Atlantica brasileira. Apos processar automaticamente as imagens para gerar o Modelo
Digital de Superficie (MDS) e o Modelo Digital de Terreno (MDT), medimos a cobertura
de dossel no QGIS considerando apenas intervalos de altura do Canopy Height Model
(CHM). Os resultados apresentaram valores de F1 maiores que 0,9, confirmando a robustez
de uma metodologia simples e que nao demanda conhecimentos especificos de Ciéncia da

Computagao nem de Sensoriamento Remoto. RPA de baixo custo mostraram-se, portanto,
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capazes de medir a cobertura de dossel de forma acurada e amigavel, contribuindo para
o aprimoramento da medigao deste indicador em diferentes estégios de RF. Tal fato deve
ser considerado em politicas de RF porque torna o monitoramento de um importante
indicador mais transparente. Trabalhos futuros deverao buscar protocolos amigéveis para

a medicao remota de outros indicadores de RF.

4.2.2 Destaques do artigo submetido:

e Apresenta-se um protocolo para mensurar a cobertura de dossel utilizando-se drones
de baixo custo
e O protocolo é amigavel e nao requer um especialista em Sensoriamento Remoto
e O protocolo pode ser usado na maior parte dos diferentes estagios de Restauragao Flo-
restal de fitofisionomias florestais
e Ha maior qualidade ao monitoramento da Restauracao Florestal ao se utilizar o proto-

colo aqui apresentado

4.2.3 Introdugao do artigo submetido

O monitoramento da Restauracao Florestal (RF) é necessario para certificar se o
projeto estd cumprindo seus objetivos ou se alguma agao é necessaria (DELUCA et al.|
2010; (CHAVES et al., [2015; MCDONALD et al., 2016). Um indicador de consideravel
importancia na fase inicial de projetos de RF é a cobertura de dossel, que deve atingir
ao menos 70-80% (VIANT et all |2017). Ao atingir esse objetivo, o dossel fechado inibe
o crescimento de gramineas, atrai dispersores de sementes e modifica o microclima de
modo a favorecer o crescimento de novas arvores (VIANI et al., 2017; FREITAS et al.|
2019). Assim, apos o fechamento do dossel, outros indicadores ganham importancia no
monitoramento, como a densidade e diversidade dos regenerantes. Os regenerantes irao
substituir as arvores do dossel, de forma a propiciar a diversidade de espécies e de estrutura
necessarias ao pleno retorno da floresta (VIANI et al., 2017; [FREITAS et al., [2019)).

Remotely Piloted Aircraft (RPA), popularmente conhecidos como drones, apresentam
grande potencial para o monitoramento da RF (ZAHAWTI et al., [2015; ALBUQUERQUE
et al., 2021)). RPA podem registrar areas inteiras de RF em visdo panoramica através
de imagem de alta resolugdo e nuvem de pontos georreferenciados (BERNI et al. |2009;
OLTMANNS et al., 2012; AASEN et al., 2015). Ao registrar toda a area de interesse,

o uso dessa tecnologia é capaz de acessar informagoes relevantes em areas de RF nao
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amostradas por parcelas de campo (ALMEIDA et all 2019; |ALBUQUERQUE et al.|
2021)).

Cameras digitais acopladas a RPA mostraram-se capazes de medir de forma acurada
a cobertura de dossel quando o dossel nao esté fechado (CHEN et al., 2017; WU et al.|
2019; BELMONTE et all 2020; |ALBUQUERQUE et al., 2021)). J& a capacidade dos
RPA de baixo custo monitorarem este indicador também em situagoes de dossel fechado
no contexto da RF brasileira deve ser avaliada para o aprimoramento de politicas publi-
cas. Logo, considerando o potencial de RPA para o monitoramento da RF, a criagao e
divulgacao de um protocolo amigavel de medicao da cobertura de dossel em diferentes
estégios de desenvolvimento da vegetacao é relevante. Em tal protocolo, a sociedade deve
ser capaz de mensurar a cobertura de dossel de forma acurada e sem a necessidade de
especializagdo em Sensoriamento Remoto. [Mohan et al. (2021)), por exemplo, publicaram
um guia passo a passo de deteccao automética de arvores que nao requer grandes conhe-
cimentos em Sensoriamento Remoto. Em relagao a cobertura de dossel, sabe-se que é
possivel a medicao através de machine learning (REIS et al., 2019a)), mas neste caso deve

haver a presenca de um especialista em Sensoriamento Remoto.

Este trabalho tem o objetivo de apresentar um protocolo de medicao do indicador
cobertura de dossel através de RPA de baixo custo no qual grandes conhecimentos de
Sensoriamento Remoto nao sao necessarios. Para testar e ilustrar o protocolo, nés avalia-
mos sua acuracia em seis diferentes projetos de RF que apresentavam diferentes situacoes

de reestabelecimento das florestas.

4.2.4 Materiais e Métodos do artigo submetido

4.2.4.1 Materiais

O RPA deve apresentar sensores Red-Green-Blue (RGB) com ao menos 1/2.3-polegadas
e 12-megapixel CMOS (complementary metal oxide semiconductor). Com essas especi-
ficagoes, o RPA captura fotos que apresentarao detalhes minimos ao serem processadas
por Structure from Motion - Multi View Stereo (SIM-MVS) (COLOMINA; MOLINA|
2014; SCHONBERGER,; FRAHM]| [2016) para gerar informagoes cartogréficas. No caso
do presente trabalho, usamos um Phantom 4 Pro (RPA do tipo asa-rotativa), que possui
camera RGB com 1-polegada e 20megapixel CMOS. Mais informagoes sobre este modelo

estao disponiveis em DJI (2022]).

Em relacao ao software, mencionamos aqui aqueles que utilizamos nos estudos de
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caso do presente trabalho, mas outros softwares com funcionalidades similares podem
ser usados. Usamos o Map Pilot (DRONESMADEEASY) 2020) para planejar o voo e o
Agisoft Metashape (AGISOFT, [2020)) para gerar o Modelo Digital de Superficie (MDS),
o Modelo Digital de Terreno (MDT) e os mosaicos ortorretificados. Usamos o software

QGIS para os demais processamentos de imagens e para gerar os layouts dos mapas.

4.2.4.2 Padroes de voo

Todos os voos devem ser realizados de acordo com as normas legais brasileiras, ou
seja, com alturas menores que 120 metros. O responsavel pelo RPA deve definir a altura
de voo considerando: o valor desejado do Ground Sampling Distance (GSD), que é a
resolucdo espacial do pixel da imagem; e a altura dos objetos da superficie (no caso de

areas de RF tais objetos geralmente sao arvores) para evitar colisoes.

Nos planos de voo do RPA, o &dngulo da camera deve ser igual a zero graus (Nadir)
e as sobreposicoes longitudinal e lateral minimas das fotos iguais a 90% e 80%, respecti-
vamente. Estes valores de sobreposi¢ao de fotos aumentam o tempo de processamento de
imagens para produgao dos dados cartogréaficos, mas fornecem quantidade minima de de-
talhes necessarios ao processamento da nuvem de pontos dos projetos de RF sobrevoados
(ALBUQUERQUE et al., [2020]).

4.2.4.3 Cobertura de dossel medida por RPA

Pontos de controle nao sao obrigatorios para a mensuracao da cobertura de dossel
via cameras fotograficas a bordo de RPA. Isso torna a precisao dos dados cartograficos
equivalente a aproximadamente trés metros (JUNIOR et al., 2018). A nao obrigatorie-
dade de pontos de controle ¢ uma vantagem porque reduz os custos devido ao: menor
tempo dispendido nos trabalhos de campo (FERRER-GONZALEZ et al. 2020); e ao
elevado prego dos equipamentos Global Navigation Satellite System (GNSS) geodésicos
dispensados (NIE; LIU; GAO, [2020)).

Apods o voo do RPA e geragao do ortomosaico e MDS via STM-MVS, a cobertura de
dossel é obtida utilizando-se o Canopy Height Model (CHM), que é obtido pela diferenga
entre entre o MDS e o MDT (LIU; DONG, 2014). Para obter o MDT, é necesséario
classificar a ocorréncia de solo na nuvem de pontos. Tal classificagao é feita por um
algoritmo que requer a definicao de valores a alguns de seus paradmetros por parte do
usuério. Logo, o usuario deve calibrar os valores do algoritmo de identificacao de terreno

para cada RF sobrevoada. No intuito de facilitar a definicao dos valores dos parametros
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deste algoritmo a serem definidos pelos usuéarios, a Tabela [I| na secao [4.2.5| apresenta os

valores utilizados nos estudos de caso do presente trabalho.

Nos estudos de caso foi utilizado o algoritmo Classify Ground Points, presente no
software Agisoft Metashape. Tal algoritmo requer definicao dos valores dos parametros
angulo maximo, distancia méaxima e tamanho da célula para detectar mudancas bruscas
de elevagao que caracterizam elementos da superficie. O parametro angulo maximo define
a declividade do terreno, ou seja, angulos maiores que determinado valor caracterizam um
elemento da superficie. O parametro distancia méxima define a distancia méaxima entre
dois pontos no qual o angulo de declividade (entre esses dois pontos) é avaliado. J& o
parametro tamanho da célula corresponde ao tamanho méximo da area que nao contém
terreno, ou a drea maxima ocupada por elementos da superficie. Assim, o algoritmo divide
a area em células (parametro tamanho da célula) e avalia em cada uma se a declividade
(parametro angulo maximo) e distancia (parametro distancia maxima) entre dois pontos
satisfazem os valores definidos pelo usuério. Mais informagoes sobre o algoritmo Classify

Ground Points podem ser vistas em Zhang e Lin| (2013).

Apos a geragao do DTM, o CHM ¢ obtido pela diferenca entre a camada do DSM e a
camada do DTM correspondente. Nos estudos de caso do presente trabalho, essa operacao
foi realizada através da ferramenta "Calculadora Raster"do software QGIS. Na sequéncia,
obtidas as camadas CHM para cada RF sobrevoada, é necessario definir o valor limiar de
altura em cada camada. Tal valor de limiar separa o que é arvore e o que é graminea (pode
haver locais com gramineas volumosas, entao este limiar de altura varia em cada RF).
No QGIS, o valor limiar de altura pode ser definido através da ferramenta "Calculadora
Raster"digitando-se, por exemplo, “CHM layer > 0.5”, onde “CHM layer” é o nome da
camada referente ao CHM e "0.5"corresponde ao valor de altura das gramineas. Ressalta-
se que a altura das gramineas varia em cada projeto de RF, devendo o usuario deste
protocolo verificar o valor do limiar de altura capaz gerar resultados acurados conforme
cada caso. Nos estudos de caso deste protocolo, a altura das gramineas nas diferentes RFs

variou entre 0 e 1 metro.

Apoés definicao do valor limiar de altura do CHM que incorpora apenas arvores, a
ferramenta "Calculadora Raster"do QGIS gera uma mascara binaria na qual pixels re-
presentantes de arvores possuem valor 1 e pixels referentes a nao-arvores valor 0. Para
verificar os valores de area (em metros quadrados) cobertos por pixels correspondentes a
arvores e a nao-arvores, a ferramenta " Raster layer unique values report"do QGIS pode

ser utilizada. A cobertura de dossel é entao obtida conforme a Equacao [4.1]
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APA
¢D = (APA+ APNA) (4.1)

Onde: CD = cobertura de dossel, APA = &rea dos pixels correspondentes a arvores,

APNA = &rea dos pixels correspondentes a nao-arvores.
Abaixo o fluxo de procedimentos para obtencao da cobertura de dossel:

Voo do RPA (1) -> Geragao de MDS e ortomosaico (2) -> Geragao do MDT (3) ->
Geragao do CHM (4) -> Verificagao do limiar CHM que envolve apenas arvores (5) ->
Calculo do percentual de pixels que representam arvores na maéascara binaria (6).

4.2.4.4 Estudos de caso

Nos avaliamos seis projetos de RF na Mata Atlantica brasileira. Trés localizam-se no
municipio de Extrema, estado de Minas Gerais (MG), e fazem parte da area de protegao
ambiental Fernao Dias. Os outros trés projetos de RF localizam-se no municipio de Sao
José dos Campos, estado de Sao Paulo (SP), e fazem parte da area de protegao ambiental

Bacia do Rio Paraiba do Sul (Figura [11)).
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Figura 11: Localizacao dos estudos de caso na Mata Atlantica brasileira.
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Os estudos de caso envolveram métodos de restauragao ativa e passiva (MORRISON;
LINDELL, 2011} BRANCALION et al}, 2016b)). A area 1 (Figura[12h) é uma restaura¢ao

ativa em topo de morro com trechos que apresentavam seis anos e trecho que apresentava

1 ano de idade a época do voo. A area 2 (Figura [12b) é uma restauragdo ativa com
trechos que apresentavam entre quatro e dezesseis anos de idade & época do voo. A area
3 (Figura [12) apresentava restauracdo ativa e passiva simultaneamente de um ano de
idade a época do voo, além de trechos de floresta madura. A area 4 (Figure ) possuia
40 anos de restauracao ativa a época do voo com alguns trechos de gramineas. A area
5 (Figure [I2k) ¢ uma floresta madura com trechos de gramineas. A 4rea 6 (Figure [12f)

é uma floresta madura com trechos de restauracao ativa que tinham um ano de idade a

época do voo.
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Figura 12: Ortomosaicos obtidos por sensor RGB a bordo de RPA referentes aos seis
diferentes projetos de RF sobrevoados: restauragao ativa em topo de morro com trechos
de 6 anos de idade e trecho de 1 ano de idade (a); restauracao ativa com trechos variando
entre 4 e 16 anos de idade (b); trechos de restauragao ativa e passiva de um ano de idade
e trechos de floresta madura (c); restauragao ativa de 40 anos com trechos de gramineas
(d); floresta madura com trechos de gramineas (e); e floresta madura com com trechos de
restauracao ativa de um ano de idade (f).

Os voos nas areas localizadas no municipio de Extrema ocorreram em janeiro de 2019,

enquanto os voos nas areas do municipio de Sao José dos Campos ocorreram em junho
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de 2019. Todos os voos ocorreram seguindo a normativa legal brasileira (ANAC, [2017a),
apresentando 100 metros de altura e gerando GSD de aproximadamente 3 centimetros.
As sobreposicoes longitudinal e lateral das fotos durante os voos foram iguais a 90% e

80%, respectivamente.

Para a avaliacao da acuracia da mascara binaria referente a cobertura de dossel,
cada area apresentou 200 amostras de teste obtidas por fotointerpretacdo (andlise visual
das feigdes das imagens): 100 amostras para a classe arvores e 100 para a classe nao-
arvores. Calculamos entdao a Acuracia Geral (CONGALTON| 1991), além dos indices
Recall, Precision e F1 (GOUTTE; GAUSSIER), 2005) conforme as Equagoes , e

[.4] respectivamente.

VP
r= WP LFN) (4.2)
VP
P= WP+ FP) 43)
Fl=2% gii’))) (4.4)

Onde: VP = Verdadeiro Positivo, FN = Falso Negativo, FP = Falso Positivo, r =

recall, p = precision

4.2.5 Resultados do artigo submetido

Os resultados das éreas com cobertura de dossel sao mostrados na Figura

A Tabela[I]apresenta os valores dos parametros do algoritmo “ Classify Ground Points”
do software Agisoft Metashape para a geracao do MDT em cada RF sobrevoada. A Tabela
também mostra os resultados da acuracia da obtencao do indicador cobertura de dossel
em cada RF dos estudos de caso. Os valores de acuracia foram altos em todos os casos,
comprovando a robustez do método de medi¢ao da cobertura de dossel descrito nesse
protocolo. Todos os valores F1 foram maiores que 0,9, enquanto as médias de Acurécia
Geral, Precision, Recall e F1 dos estudos de caso foram equivalentes a 0.97, 0.96, 0.98,

and 0.97, respectivamente, refor¢ando a robustez do método.
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Figura 13: Resultados do mapeamento da cobertura de dossel destacados na cor verde
em cada RF sobrevoada.

4.2.6 Discussao do artigo submetido

O protocolo de monitoramento da cobertura de dossel via RPA de baixo custo mapeou
de forma acurada um importante indicador de RF. Destaca-se o ambiente computacional
amigavel, pois nao é necesséaria ampla especializagao em Sensoriamento Remoto ou Ciéncia
da Computacao para utilizar o método apresentado, mas sim conhecimentos basicos de
Geoprocessamento. E necessario saber voar o RPA, fazer anélise visual das imagens -
fotointerpretagao (FLORENZANO] [2002), gerar o ortomosaico e o DSM, além do DTM

e do CHM. Tais conhecimentos ja sao amplamente difundidos e aplicados pela sociedade,

sendo a geracao do ortomosaico, DSM, DTM e CHM facilitados devido a automatizacao
destes processos. Caso uma pessoa nao possua esses conhecimentos, é possivel aprender

em poucos dias mediante um treinamento que nao exige pré-requisitos especificos.

Pontos de controle nao sao obrigatorios no protocolo aqui apresentado. Conforme
mencionado na se¢ao[£.2.4.3] a nao-obrigatoriedade dos pontos de controle reduz os custos
da operagdo do RPA: gasta-se menos tempo no campo (FERRER-GONZALEZ et al.,
; e evita-se a utilizacao de equipamentos GNSS geodésicos, que sao considerados
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Tabela 1: Valores utilizados nos parametros do algoritmo “Classify Ground Points” e
acuracia da cobertura de dossel dos estudos de caso.

Parametros do algoritmo L.
"Classify Ground Points" Acurécia da cobertura de dossel
Area de RF Angulo max Distancia max Tamanho célula | Cobertura Acuracia Precision Recall F1
(graus) (metros) (meters) dossel Geral
FR ativa de 6 anos com . or ;
trocho do FR ation g Lo 11 0.6 35 0,417 0,935 0,892 0,99 0,938
RF ativa de 4 a 16 anos 2.5 05 10 0,735 0,97 0,99 095 0,969
variando em diferentes trechos
RF ativa ¢ passiva de 1 ano 1 0.1 3 0,353 0,965 1 093 0,964
com trechos de floresta madura
RE ativa de 40 anos 5 0.2 20 0,698 0,985 0,98 099 0985
com trechos de gramineas
Floresta madura 11 0.6 35 0,646 0,985 0,971 1 098
com trechos de gramineas
Floresta madura com . . . . -
trechos de RF ativa de 1 ano 15 1 50 0,518 0,975 0,952 1 0,976

caros (NIE; LIU; GAO)| [2020). Além de aumentar os custos da operagao do RPA, o
correto manuseio de equipamentos GNSS geodésicos e o adequado processamento dos

seus dados demandam conhecimentos especificos mediante treinamento direcionado.

Em relacao ao ambiente computacional amigével do protocolo aqui descrito, cabe res-
saltar a nao utilizacdo de procedimentos de machine learning. Ao utilizar o protocolo,
nao sao necessarios conhecimentos de codigos de programacao e o calculo da cobertura de
dossel pode ser feito em um software amigavel de licenca livre. Outras solugoes ao mape-
amento da cobertura de dossel envolveram hardwares de alto custo de aquisi¢ao (sensor
multiespectral e LiDAR - Light Detection And Ranging) e classificacgao supervisionada
(REIS et al., |2019b; REIS et al., 2019a; ALBUQUERQUE et al., 2021). No caso do
protocolo aqui apresentado, foi demonstrada uma metodologia envolvendo RPA de baixo
custo que nao requer coleta de amostras na imagem, coleta esta que demanda conside-
ravel quantidade de tempo (ALBUQUERQUE et al 2020). Ha vantagem em métodos
de mineracao de dados que nao demandam a coleta de amostras nas imagens, pois tais
procedimentos tém maior grau de automatizagao do que os de classificagao supervisionada
(BELGIU; DRaGUT) 2014; DUARTE; SILVA; TEODORO, [2018]).

Outra vantagem do protocolo descrito neste trabalho é a utilizacao apenas da nuvem
de pontos de uma mesma area sobrevoada. Tal sobrevoo gera uma tinica imagem que nao
depende de condic¢oes de luz solar para geragao de um modelo com ampla capacidade de
generalizacao. Afinal, a nuvem de pontos possui valores que nao representam a reflectancia
dos alvos da superficie, mas sim a altitude dos alvos. Procedimentos de machine learning
em trabalhos de Sensoriamento Remoto que dependem de valores de reflectancia tém a
conhecida desvantagem de depender de condi¢oes de luz solar para geragao de modelos

generalizéveis a outras areas (ZHANG et al., [2020). Tal desvantagem muitas vezes requer
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trabalhos de Dominio de Adaptagao (VENATOR et all 2021) para aprimoramento dos

modelos.

Além das vantagens descritas no paragrafo anterior sobre o uso apenas da nuvem de
pontos, verificou-se que situagoes de dossel fechado nao degradaram a acuracia da medigao
da cobertura de dossel via RPA e STM-MVS. Tal fato é relevante porque situacoes de dossel
fechado degradam a acuracia da medigao da altura de dossel via STM-MVS (CHEN et al.|
2017; [WU et al., 2019; BELMONTE et al., 2020). Porém, essa queda de acuracia na
medicao da altura do dossel nao se refletiu na medigao da cobertura do dossel. Em outras
palavras, situacoes de dossel fechado mostraram-se obstaculo para a medigao da estrutura

vertical do dossel, mas nao para a medicao da estrutura horizontal do dossel.

Neste trabalho noés geramos o ortomosaico e o CHM utilizando um software comercial,
mas softwares de licenca livre sdo mais democréticos (POWELL, [2012)). Se iniciativas
de licenga livre, a exemplo do OpenDroneMap (ODM, 2022), mostrarem-se capazes de
gerar estes dados de forma acurada, o uso de RPA e SfM-MVS ao monitoramento de RF
se tornara ainda mais acessivel. Neste caso, somente a aquisicdo de hardware (RPA e
computador com capacidade de processamento) seria necessaria. Cabe também ressaltar
que ha iniciativas, como o OpenDroneMap, que oferecem a possibilidade de processamento
de dados STM-MVS na nuvem. Essa possibilidade de processamento na nuvem poderia

viabilizar a aquisicao e uso de computadores com menor capacidade de processamento

para tratar os dados obtidos via RPA e SIM-MVS.

Apesar de utilizar um ambiente amigavel de hardware e software, o método de obten-
¢ao da cobertura de dossel descrito neste trabalho funciona somente quando as &rvores
tornam-se mais altas que as gramineas. Albuquerque et al.| (2021) utilizaram um método
nao amigéavel de mapeamento de cobertura de dossel para aprimorar o resultado em tre-
chos onde as arvores eram pouco mais altas que as gramineas. Ou seja, a aplicacao deste
protocolo pode ser inviavel nos primeiros anos de RF em fitofisionomias como o Cerrado
brasileiro, onde ha infestacao de gramineas significativamente altas que prejudicam o cres-
cimento de arvores (DAMASCENO et al., 2018)). Entretanto, outros biomas relevantes,
como a Amazodnia e a Mata Atlantica, podem se beneficiar do protocolo aqui apresentado

na maior parte das diferentes fases da RF.

Alem de 90% de sobreposicao longitudinal e lateral de fotos, Swayze et al| (2021))
recomendam a realizacao de voos cruzados para o aprimoramento dos detalhes da nuvem
de pontos de areas florestadas. Os autores constataram que voos cruzados aprimoraram

a acuracia de determinadas medidas da vegetacao feitas através de imagens obtidas por
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RPA e SIM-MVS, como Diametro a Altura do Peito (DAP) e altura das arvores. O

presente protocolo, no entanto, avaliou apenas a cobertura do dossel.

Em situacoes de dossel fechado, as clareiras sao uma importante métrica de biodi-
versidade (GETZIN; WIEGAND; SCHONING, 2012) que podem ser avaliadas em etapa
posterior a obtencao da cobertura de dossel descrita neste protocolo. Também em si-
tuagoes de dossel fechado, a altura do dossel se torna um importante indicador porque
tem relagdo com a sustentabilidade da comunidade ecolégica (MARTINS et al., 2017),
estocagem de biomassa/carbono (KRAUSE et al., 2019)) e diversidade de espécies (FER-
REIRA et al., 2018). Apesar de importante em situacdo de dossel fechado, a altura de
dossel requer pontos de controle para ser medida de forma acurada via RPA de baixo
custo (ALBUQUERQUE et al| 2021). Trabalhos futuros deverao, portanto, avaliar a
criagao de protocolos detalhados de medi¢ao de altura de dossel via RPA de baixo custo
no contexto da RF brasileira. Outros indicadores que se mostrarem viaveis de serem
mensurados de forma generalizada pela sociedade utilizando RPA de baixo custo também

deverao apresentar protocolos detalhados.

4.2.7 Conclusoes do artigo submetido

Este estudo apresenta um protocolo de monitoramento da cobertura de dossel de
projetos de RF utilizando-se RPA de baixo custo e ambiente computacional amigével. O
método mostrou-se acurado em todos os seis estudos de caso, que abrangeram um conjunto
abrangente de condigoes de cobertura de dossel. Logo, o protocolo aqui apresentado pode
aprimorar politicas de ampliagao da escala da RF', como as do Pacto pela Restauracao da
Mata Atlantica. Uma vez que conhecimentos especificos nao sao necessérios, técnicos de
RF podem usar este protocolo para monitorar a cobertura de dossel de seus projetos. Caso
nao possuam conhecimentos sobre utilizacao de RPA e geracao de CHM, treinamentos
nao demorados e sem pré-requisitos de formacao especifica sao suficientes ao aprendizado.
Ou seja, gestores de projetos de RF devem avaliar, além da aquisi¢ao de RPA e de um
eventual computador (caso a organizagdo nao possa aproveitar os computadores que ja
possuem), o tempo demandado para a realizagdo de voos e para o processamento dos
dados coletados pelo sensor a bordo do RPA. O protocolo aqui descrito pode ser ttil nas
fases iniciais da RF, em que a cobertura de dossel é inferior a 70%, e nas fases avancadas

da RF, em que clareiras sao uma importante métrica.
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5 AVALIACAO DOS ASPECTOS DE
BIODIVERSIDADE DA RESTAURACAO
FLORESTAL VIA RPA-SFM

Em |Albuquerque et al| (2021) foi reforgado o desafio de se medir a biodiversidade
através de SR. As imagens obtidas via RPA-SfM, mesmo apresentando alta resolugao,
mostram que diferentes espécies arboreas sao visualmente muito semelhantes entre si. Tal
constatacao tornou necessario o uso de coordenadas GNSS precisas tanto no ortomosaico
quanto nos locais em que se situam os exemplares de cada espécie. Este procedimento foi

utilizado nos trabalhos seguintes para avaliar a biodiversidade em RF.

No ambito desta tese foi publicado o trabalho |Albuquerque et al. (2022), que corres-
ponde ao capitulo que trata do uso de RPA de baixo custo para obter indicadores voltados
a biodiversidade da vegetacao. O trabalho de Albuquerque et al.| (2022) encontra-se anexo

a esta tese na secao [C]

No artigo entitulado "Mapping Key Indicators of Forest Restoration in the Amazon
Using a Low-Cost Drone and Artificial Intelligence" (ALBUQUERQUE et al., [2022), fo-
ram avaliadas técnicas de deep learning para deteccao de duas espécies relevantes para a
RF na Amazonia ( Vismia sp e Cecropia sp) e para a Deteccao de Copa de Arvores (DCA).
Os procedimentos de deep learning envolveram a rede Mask-RCNN porque seus resulta-
dos geram segmentagao de instancias (ao invés de segmentagdo seméantica) e mostraram

potencial para anélises da vegetacao em outros trabalhos, conforme mostra |Albuquerque
et al.| (2022)).

Para certificar a aparéncia visual de Vismia sp e de Cecropia sp nas imagens obtidas
por RPA-SfM, foram coletadas coordenadas GNSS precisas dessas espécies em campo. As
coordenadas precisas das espécies junto aos pontos de controle do ortomosaico neutrali-
zaram as incertezas cartograficas, conforme sugerido em [Albuquerque et al. (2021). Ha
diversas espécies a serem estudadas, mas Vismia sp e Cecropia sp foram escolhidas porque
sao indicadores de biodiversidade relevantes para a RF da Amazoénia. A predominancia de

Vismia sp indica que a RF nao apresentara biodiversidade no futuro, tampouco biomassa,



71

o que é diferente da predominancia de Cecropia sp, considerada um bom indicador.

J& o DCA foi utilizado para avaliagao de métricas de heterogeneidade do CHM dentro
dos poligonos que representam as copas das arvores, afinal RFs mais biodiversas possuem
um dossel mais heterogéneo. Tal avaliagao de heterogeneidade das copas das arvores visou
a proposicao do Tree Crown Heterogeneity Indexz (TCHI), um indice cujo intuito é estimar
a diversidade de espécies da RF via RPA-SfM. Para obter o TCHI, foi feita uma analise de
regressao considerando como variavel independente os valores de heterogeneidade obtidos
por RPA-SfM (dentro do resultado do DCA) e como variavel dependente o indice Shannon

medido em campo por inventario florestal.

O deep learning mostrou-se adequado para identificar as duas espécies (Vismia sp
e Cecropia sp) e para realizar o DCA. Ja o TCHI apresentou valores robustos na ané-
lise de regressao, principalmente quando associados as séries de Fourier. Entretanto, a
quantidade de dados na analise de regressao foi considerada escassa. Ou seja, o modelo
gerado para o TCHI, apesar do potencial, precisa de mais dados para abordar diferentes
situagoes. Logo, trabalhos futuros deverao aprimorar a capacidade de generalizacao do
TCHI analisando diferentes projetos de RF de forma a abranger as mais diversas situa-
¢oes possiveis. A anélise futura de diferentes projetos de RF também buscara aprimorar
a capacidade de generalizacao da deteccao automaética das espécies Vismia sp e Cecropia
sp e da realizagao do DCA. A detec¢ao automatica de outras espécies relevantes a RF
também deverao ser avaliadas. A Figura [14] apresenta uma sintese dos resultados obtidos

em |Albuquerque et al. (2022)).

O mapeamento da biodiversidade por SR é de fato um desafio. A geragao de modelos
robustos de mapeamento de espécies passa nao apenas pelos desafios de machine learning
em si, mas também pela coleta de dados. Afinal, os modelos devem ser capazes de lidar
com variacgoes de luz ao longo do dia e ao longo das diferentes estagoes do ano, além das
variacoes de nebulosidade. E possivel recorrer a Adaptacdo de Dominio (ZHANG et al.,
2020) para ampliar a capacidade de generalizagdo dos modelos de SR, mas ainda assim
coletar dados de espécies requer algum esforco. Além dos custos de coleta em campo
e processamento de dados em escritério, o delineamento manual das amostras das es-
pécies sobre as imagens requer grande quantidade de tempo. Ainda, procedimentos de
machine learning requerem mao-de-obra especializada. Tal fato inviabiliza a realizacao
de trabalhos como o de |Albuquerque et al.| (2022) para cada projeto de RF. Intui-se que
investimentos financeiros sao melhor aplicados aumentando-se a quantidade de parcelas
de campo do que contratando-se um servigco de machine learning para mapeamento de

poucas espécies do dossel. Essa tese nao pretende avaliar financeiramente as alternativas
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Figura 14: Figura sintese do artigo "Mapping Key Indicators of Forest Restoration in
the Amazon Using a Low-Cost Drone and Artificial Intelligence", publicado no ambito
desta tese para avaliar a detecgao automaética de indicadores de biodiversidade de RF em
imagens obtidas via RPA-SfM. Fonte: |Albuquerque et al.| (2022)

de monitoramento de RF, mas ressalta-se essa intui¢cao porque somente o campo é capaz
de levantar a riqueza de regenerantes, um importante indicador. Frente as possibilida-
des de SR ja existentes, provavelmente o campo seguird sendo a tnica alternativa para

levantamento da riqueza de regenerantes no longo prazo.

Ou seja, a idéia intuitiva de que RPA-SfM, ou qualquer outra tecnologia de SR,
substituird o campo nao deve ser alimentada. Ao invés de substituicdo, podera haver
complementagao. Num futuro nao distante pode ser que determinados indicadores de RF
sejam levantados por SR e outros por trabalhos de campo. Conforme mencionado na

secao [3.2] tal complementacao entre diferentes métodos ja foi ha muito antecipada por

Shuman e Ambrose (2003): SR fornece a cobertura de vegetacao e o campo as espécies.

No caso de RPA-SfM, mais pesquisas sao necessarias para a geracao de uma ferramenta
amigéavel de identificacao automatica de espécies capaz de ser utilizada por profissionais

de RF nao especializados em SR.
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6 CONCLUSOES

RPA-SfM mostraram-se promissores para aprimorar o monitoramento da RF, pois
tanto os aspectos estruturais quanto os de biodiversidade apresentaram resultados acura-
dos. A cobertura de dossel e altura do dossel s@ao indicadores importantes e podem ser
mensurados de forma acurada e generalizada utilizando-se a nuvem de pontos como prin-
cipal base de dados. A nuvem de pontos é uma base nao afetada por diferentes condic¢oes
de luminosidade, o que permite a geragao de modelos com capacidade de generalizacao a
outras areas. Outra vantagem do uso da nuvem de pontos é que, para medir a cobertura
de dossel, o seu processamento nao demanda ampla capacitagao, o que torna a metodo-
logia de uso de RPA-SfM mais democrética. Ja a altura de dossel medida por StM-MVS
em situagoes de dossel fechado requer um voo realizado com pontos de controle via GNSS
geodésico antes da RF comecar. Esse voo inicial permite um levantamento preciso do
MDT, devendo os voos posteriores serem realizados também com coordenadas GNSS pre-
cisas. O uso de pontos de controle em imagens obtidas por RPA-SfM requer capacitagao

especifica, mas passivel de aplicacao de forma generalizada por parte da sociedade.

Ja os indicadores voltados a biodiversidade, apesar de acurados neste trabalho, ne-
cessitam de mais dados para serem mensurados de forma generalizada pela sociedade.
Trabalhos futuros deverao coletar mais dados para que um plugin amigavel de software
SIG contendo modelos robustos de biodiversidade com ampla capacidade de generalizacao
possa ser utilizado pela sociedade. Por ora, a utilizacao de RPA-SfM para medicao dos
indicadores cobertura de dossel e altura de dossel mostra-se viavel, devendo os demais

indicadores serem mensurados por trabalhos convencionais de campo.

Frente ao potencial de RPA-SfM para identificacao de espécies, trabalhos futuros
deverao contribuir também para a medicao de biomassa dos projetos de RF. Caso seja
possivel mapear ao menos algumas espécies chave do dossel, o célculo da biomassa lenhosa
acima do solo podera tornar-se mais acurado. Afinal, nestes casos poder-se-4 considerar
nao apenas a altura do dossel no calculo da biomassa via RPA-SfM, mas também diferentes

grupos de espécies, que estariam separadas de acordo com a similaridade de estocagem
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de carbono. Ou seja, quando associados a dados de campo, o uso de RPA-SfM podera

ampliar a escala do calculo preciso da biomassa lenhosa acima do solo em projetos de RF.
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Remotely piloted aircraft imagery for automatic
tree counting in forest restoration areas: a case
study in the Amazon'

Rafael Walter Albuquerque, Marcelo Oliveira Costa, Manuel Eduardo Ferreira,
Gabriel Cardoso Carrero, and Carlos Henrique Grohmann

Abstract: Throughout the world, restoration of degraded areas (RDA) is not only a global
but also a local challenge. In this context, the Brazilian government committed itself to
restore 12 million hectares of forests by 2030. RDA monitoring customarily depends on
extensive fieldwork to collect data on all individuals planted. As remotely piloted
aircrafts (RPAs) can reduce costs and time of fieldwork activities, studying this technology
is therefore timely given. A crucial metric for RDA is the number of trees established in
the area. Methods using RPAs on automatic tree counting showed good accuracy using algo-
rithms based on the canopy height model (CHM), which is the difference between a digital
surface model (DSM) and a digital terrain model (DTM). However, obtaining a DTM demands
an extra computational processing step and may require field control points or manually
delimiting objects on the surface. The study presented here proposes and evaluates a semi-
automated methodology for counting trees directly on DSM in RDAs in the Amazon using
RPA coupled with a red-green-blue standard photographic sensor. The DSM method
obtained good overall accuracy and F-score indexes, superior to the CHM method for all
study areas even when overall accuracy was low for both methods.

Key words: drones, restoration of degraded areas, DSM, automatic tree count, Amazon.

Résumé : Dans le monde entier, la restauration de zones dégradées (RZD) n’est pas seule-
ment un défi mondial mais aussi local. Dans ce contexte, le gouvernement brésilien s’est
engagé a restaurer 12 millions d’hectares de foréts d’ici 2030. La surveillance de 1la RZD
dépend habituellement d’un vaste travail sur le terrain pour recueillir des données sur tous
les individus plantés. Comme les avions télépilotés (ATP) peuvent réduire les cofits et le
temps du travail sur le terrain, I’étude de cette technologie est donc opportune. Le nombre
d’arbres établis dans la région constitue une mesure essentielle de la RZD. Les méthodes uti-
lisant la RZD pour le comptage automatique des arbres ont montré une bonne précision en
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utilisant des algorithmes basés sur le modeéle de hauteur de couverture (MHC), qui est la
différence entre un modéle de surface numérique (MSN) et un modele de terrain
numérique (MTN). Cependant, I'obtention d’'un MTN requiert une étape de traitement infor-
matique supplémentaire et peut nécessiter des points de contréle de champ ou la
délimitation manuelle d’objets sur la surface. Dans I’étude présentée ici, on propose et
évalue une méthodologie semi-automatisée de comptage des arbres directement sur le
MSN dans la RZD en Amazonie utilisant un ATP couplé a un capteur photographique stan-
dard rouge-vert-bleu. La méthode MSN a obtenu une bonne précision globale et des indices
de score F supérieurs a la méthode MHC pour toutes les régions d’étude, méme lorsque la
précision globale était faible pour les deux méthodes. [Traduit par la Rédaction]|

Mots-clés : drones, restauration des zones dégradées, modéle de surface numérique (MSN),
comptage automatique des arbres, Amazonie.

1. Introduction

Forest landscapes restoration consists of a process that recovers the ecological integrity
of ecosystems, increasing the maintenance of biodiversity and promoting human well-
being. This practice became a global goal in 2011, starting with the “Bonn Challenge”
(http://[www.bonnchallenge.org/content/challenge) in a commitment to globally restore
150 million hectares by 2020 and 350 million hectares by 2030.

To support the mandatory task of monitoring restoration of degraded areas (RDA) in for-
est environments (Stanturf et al. 2014; McDonald et al. 2016), the use of images obtained by
remotely piloted aircrafts (RPA), popularly known as drones, is considered as a promising
methodology. RPAs can efficiently monitor areas undergoing environmental recovery
(Zahawi et al. 2015) since they can carry image sensors with a high spatial resolution, gener-
ating aerophotogrammetric mosaics and digital surface models (DSMs) (Berni et al. 2009;
D’Oleire-Oltmanns et al. 2012; Aasen et al. 2015). One of the RDA monitoring metrics is
the density of trees established in the recovery site, also understood as the success rate of
seedlings planted, which is obtained by tree counting (Brancalion et al. 2012).

Since manually counting trees in the field (Brancalion et al. 2015; COPEL 2015; McDonald
et al. 2016) takes time, some remote sensing studies have been using RPAs to do it faster.
These studies counted trees automatically considering point clouds obtained in forested
areas (Dandois and Ellis 2013; Alonzo et al. 2014; Wallace et al. 2014; Mohan et al. 2017).
The method used by these authors demands the acquisition of the digital terrain model
(DTM) to generate the canopy height model (CHM), as it is the difference between DSM
and DTM. Obtaining the DTM demands extra computational processing and often requires
manual work of delimiting objects on the surface, such as vehicles, houses, and trees.
Although research efforts are seeking the automation of this process (Garcia-Pedrero et al.
2017), for instance the cloud compare initiative (Girardeau-Montaut 2016), it is still a pro-
cedure that demands time and an extra computational processing step.

On the other hand, to have a faster process, our study aims to evaluate the automatic
counting of trees in RDAs directly, using the digital surface model (DSM) instead of the
CHM, as long as each tree is identified by a geographic coordinate rather than by mapping
the crown area.

It is worth pointing out that this work also proposes and assesses the accuracy of a meth-
odology for automatic tree counting in Amazon RDA areas using data derived from low-cost
RPA coupled with a red-green-blue (RGB) sensor. As far as the authors of this manuscript
know, there are no previous studies of automatic tree count using local maximum algo-
rithm on DSM instead of CHM database. It is then expected for this method to provide
faster tree counting results, directly contributing to the improvement of RDA policies, as
well as promoting a better quality of data collection procedures. Using low-cost RPA
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Fig. 1. Location of Apui municipality in Brazil and the study areas.
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(Tarolli 2014; Albuquerque et al. 2017) is especially desired in developing countries, where
financial resources are scarce (Mlambo et al. 2017).

2. Materials and methods

2.1. Study area

In this work, we assessed four RDA areas located in the Southern Brazilian Amazon for-
est, more precisely in the municipality of Apui, Amazonas state (AM), as shown in Figs. 1
and 2. The region has been recently facing high deforestation rates (INPE 2017). Hence, it
has a series of RDA projects implemented through cooperation between governments, non-
government organizations, and institutions that work in the region, in particular the
Institute for Conservation and Sustainable Development of the Amazon.

Fieldwork was conducted in July 2016 with RPA overflying four areas that had a previous
anthropic use, such as extensive pastures (Fig. 2). Among these areas, two presented a veg-
etation cover at intermediate stages of ecological succession. They were composed by plants
of natural regeneration, denominated “capoeiras”. The formation of capoeiras occurs dur-
ing the years of abandonment of a deforested area and may be at different stages and ages,
ranging from shrub to forest formation with a closed canopy.

In these capoeiras, the process of recovery, or passive restoration (PR) (Aronson et al.
2011), occurs without the direct intervention of activities aiming to accelerate the process
of regeneration. As the selected areas had two and five years of abandonment, both were
still at an early stage of regeneration and were previously occupied by pastures.

For the other two areas, the type of recovery was active restoration (AR) with the plant-
ing of selected species in an organized way. The purpose of these AR areas is to obtain some
income and restoring specific environmental functions of the soil and overall diversity. The
overflown AR areas form an agroforestry system (AS) and a silvopastoral system (SS).
Figure 3 illustrates the RDA classification scheme of all study areas, composed of four RDAs.

2.2. Materials

In the areas with the PR system, a Phantom 3 Professional (rotary wing) was used coupled
with a Sony EXMOR 1/2.3” 12MP RGB sensor. More information on this RPA model can be
obtained at https:/fwww.dji.com/phantom-3-prof/info#specs.
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Fig. 2. (A) Study areas viewed in the municipality of Apui. (B) Passive restoration with five years of abandonment
study area. (C) Passive restoration with two years of abandonment study area. (D) Silvopastoral system study area.
(E) Agroforestry system study area. Imagery from August 2010, ©2019 DigitalGlobe, CNES/Airbus, DigitalGlobe,
Map Data ©2019 Google. Coordinate reference system (CRS): WGS 84 decimal degree.
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Fig. 3. Classification of the four study areas: PR—PR2y, PR—PR5y, AR—SS, and AR—AS. RDA, restoration of
degraded areas; PR, passive restoration; PR2y, passive restoration with two years of abandonment; PR5y, passive
restoration with five years of abandonment; AR, active restoration; SS, silvopastoral system; and AS, agroforestry
system.
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The areas with AR systems were overflown by a Swinglet Cam (fixed wing) manufactured
by SenseFly carrying a 12MP Canon IXUS 220 HS 1/2.3” RGB sensor. For more information
about this instrument, see http://95.110.228.56/documentuav/drone%20manual/[ENG]
_2014_Extended_User_Manual_swinglet_CAM_v12_1.pdf. A fixed-wing RPA was chosen to
be used on AR areas because this kind of equipment is more suitable for covering large
areas (Tahar and Ahmad 2013; Varga et al. 2015; Albuquerque et al. 2017), and AR may con-
sist of large-scale projects (Holl et al. 2011).

The flight planning was drafted using the Pix4D Capture software (free version for smart-
phones/tablets) for the rotary wing and the eMotion software for the fixed wing. After RPA
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Fig. 4. Study methodology workflow to assess and compare the digital surface model (DSM) method and canopy
height model (CHM) method accuracy on automatic tree count. DSM errors are explained in section 2.3.4.
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flights, DSMs, DTMs, and orthorectified mosaics were obtained using the Pix4D Mapper Pro
software (SenseFly desktop/laptop commercial version). The classification processes were
done using R (R Core Team 2013), while the layouts were generated using QGIS software.

To confirm if the DSM method is fast, a comparison of the time demanded for data
processing by DSM method and by modern deep learning technology, which has recently
presented high accuracy on image classification (Cheng et al. 2018; Kamilaris and
Prenafeta-Boldu 2018; Zhao et al. 2018; Ma et al. 2019; Wagner et al. 2019; Bhattacharyya
and Bhattacharyya 2020; Braga et al. 2020), was made. A notebook core Intel i7 with
2.4GHz and 8 GB RAM was used to measure processing time of the DSM method. As this
notebook’s hardware was not enough to deal with such a high computational demand
required for deep learning, the Google Colab environment (Bisong 2019) was used to mea-
sure the processing time of this methodology.

2.3. Methods

Figure 4 summarizes the present work methodology. It shows the DSM method and the
CHM method workflow and, if appropriate to avoid commission errors, the use of Modified
Photochemical Reflectance Index (MPRI) vegetation index to consider only vegetated areas.
This methodology workflow and each of its steps are explained in the following sections.

2.3.1. Flight patterns

All flights were planned to obtain a ground sample distance equal to <10 cm and were
also performed in compliance with Brazil’s RPAs laws (ANAC 2017). Rotary-wing and fixed-
wing RPA differed on image overlapping values and flight height as Table 1 shows. Flights
were performed with the rotary wing RPA on 26 July, 28 July, and 29 July 2016.

2.3.2. Automatic tree count

For the automatic tree counting, the local maximum algorithm (Wulder et al. 2000; Silva
et al. 2016, 2017) of the rLiDAR R package (Silva et al. 2017) was used. It is necessary to define
the search window size (FWS) of pixels to locate the highest value (maximum pixel value),
what was done as a trial and error process where results were visually analyzed until a
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Table 1. Flight patterns according to remotely piloted aircrafts and restoration of degraded areas classes.

Rotary wing (passive restoration areas) Fixed wing (active restoration areas)

Front Side Flight Ground sample Front Side Flight
Study  overlap overlap height  distance overlap overlap height Ground sample
area (%) (%) (m) (cm) (%) (%) (m) distance (cm)
PR2y 70 70 120 5 — — — —
PR5y 70 70 120 5 — — — —
SS — — — — 70 40 120 4
AS — — — — 70 40 200 6

Note: PR2y, passive restoration with two years of abandonment; PR5y, passive restoration with five years of abandonment;
SS, silvopastoral system; AS, agroforestry system.

proper tree distribution was obtained. When finished, local maximum algorithm generates
a point table with geographic coordinates where each point represents the highest location
of a tree crown, which means the counting of an individual tree.

To automatically count trees using the proposed methodology, the local maximum algo-
rithm was applied directly on the DSM, not on the CHM. The application of the local maxi-
mum algorithm directly on the DSM is referred to as DSM method in this work.

To test the feasibility of the DSM method, its results were compared with the ones
obtained by applying the local maximum algorithm on CHM data, which is a more conven-
tional procedure according to scientific literature (Dandois and Ellis 2013; Alonzo et al.
2014; Wallace et al. 2014; Mohan et al. 2017) and referred to as CHM method in this work.
For this, the classification and separation between surface and terrain objects was per-
formed to generate the DTM, thus obtaining the CHM. The local maximum algorithm was
then applied on the CHM to identify the highest point of the tree crowns. After obtaining
the results and measuring the accuracy of the CHM method, a comparison with the DSM
method was made.

2.3.3. MPRI index and conditions for its use

Depending on each study area landscape context, the automatic tree count by local
maximum algorithm may or may not be subject to many commission errors (Campbell
2008) since its results could identify false trees because of, for example, mounds of grasses.
If this situation occurs, the vegetation index MPRI (Barbosa et al. 2019), shown in eq. (1),
which involves only visible bands, was calculated to avoid the occurrence of commission
errors. When MPRI was used, its threshold values were verified on a trial and error process
until a proper area containing only trees was obtained.

(G-R)
(G+R)

(1) MPRI=

2.3.4. Solving DSM errors

Local maximum results are susceptible to commission errors due to some DSM failures,
which might happen when a tree crown is not sufficiently covered or does not present
enough points on the point cloud. In these situations, the local maximum algorithm gener-
ates commission errors in the DSM method, where two or more neighboring pixels in a tree
crown have equal heights and are mistakenly identified as individual trees.

To eliminate DSM error, points that presented <10 cm distance between each other were
excluded, and only the centroid coordinate of the eliminated individuals was kept to avoid
generation of an omission error (Campbell 2008). The 10-cm value was defined because for-
est inventories consider only trees with more than 5 cm in trunk diameter (Oliveira and
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Fig. 5. Digital surface model (DSM) error generates false-positive (commission) errors on a single tree crown,
which are corrected by keeping the centroid coordinate. DSM error is illustrated over the orthomosaic, as DSM
contains same altitude values on the whole tree crown.

Felfili 2005), so two trees must be at least 10 cm apart. Figure 5 illustrates DSM error
correction.

DSM errors occurred only with the DSM method and not the CHM method because CHM
data considered these areas as terrain due to lack of sloping areas.

2.3.5. Accuracy evaluation

Considering that automatic classification procedures perform an approximation of the
original image (Schowengerdt 2007), its results may generate omission and commission
errors (Campbell 2008). As this study addresses areas under RDA projects, commission
errors should be mostly avoided because it will suggest that there are more trees on the site
than actually exist. This situation would erroneously suggest a more favorable environmen-
tal situation than reality (Crouzeilles et al. 2019), so caution must be taken.

After obtaining the total of trees automatically identified, it was necessary to obtain
reference data to evaluate the accuracy of the results. High-resolution imagery data enable
this kind of data collection by photointerpretation (McKeown 1984; Taylor and Lovell 2012;
Lillesand et al. 2015). As done by Mohan et al. (2017), the reference data in this work were
obtained by photointerpretation of the RPA orthomosaic, where each tree was visually iden-
tified, located, and recorded with a geographic coordinate. In Mohan et al. (2017), reference
data were generated over plots of 20 m X 20 m on the orthomosaics, but in our study, the
reference data were a census involving the whole study area.

After obtaining reference data, omission errors (false-negative (FN)), commission errors
(false-positive (FP)), number of correctly classified trees (true-positive (TP)), and the overall
accuracy (eq. (2)) (Congalton 1991; Bolfe et al. 2004) were obtained.

TP
(2) Overall accuracy = Reference value

where reference value is the count obtained by photo interpretation.
Parameters recall (r), precision (p), and F-score were also used for accuracy evaluation.
They were obtained by egs. (3)—(5) (Goutte and Gaussier 2005):

TP
G =T
TP
@ =5 )
_ o (rXp)
(5) Fscore =2 X (r_"_p)

The overall accuracy and the F-score are indexes that vary from 0 to 1. The closer to 1, the
higher the accuracy, since the value 1 represents a classification without any error. Further
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details on index recall, precision, and F-score, which involve classification errors on their
formulas, can be obtained in Goutte and Gaussier (2005).

2.3.6. Measuring data processing time

A data processing time comparison between the DSM method and deep-learning tech-
nology was performed to confirm if the DSM method may be justified by being consider-
ably faster despite some loss of accuracy when compared with deep learning. Deep
learning is a modern technology that significantly improved the fields of image processing
and computer vision (Zhao et al. 2017; Zhu et al. 2017; Brodrick et al. 2019) and has recently
presented fine and accurate results (Cheng et al. 2018; Kamilaris and Prenafeta-Boldu 2018;
Zhao et al. 2018; Ma et al. 2019; Wagner et al. 2019; Bhattacharyya and Bhattacharyya
2020; Braga et al. 2020); however, a costly sample acquisition process is generally required
to obtain such a good accuracy (Kamilaris and Prenafeta-Boldd 2018; Ma et al. 2019). Thus,
a table was created (see Table 3 in the Results and discussion section) to compare the data
processing time of these two methods.

The deep-learning method involved 250 training samples at the PR2y study area, 0 at the
PR5y study area (a similar PR environment and the same RPA sensor enabled using the same
deep-learning network obtained at the PR2y study area), 60 at the SS study area (this study
area has fewer trees), and 300 on the AS study area. The network U-net (Ronneberger et al.
2015) was used, the number of epochs was 110, batch size was equal to 2, and uniform grids
of 32 rows and 32 columns pixels were extracted during classification process on all study
areas. No test samples were applied with the deep-learning method, because this technol-
ogy is not the main scope of this work and evaluating its accuracy shall be done on future
works.

3. Results and discussion

Figure 6 illustrates DSM method results on the four study areas and stretches in higher
scale for a better visualization. On Fig. 6, each point on the orthomosaic represents the
highest point of a tree crown, i.e., each point means the mapping and counting of an indi-
vidual tree.

3.1. PR area results: PR2y

The PR2y area had the parameter FWS (search window size of the local maximum algo-
rithm) applied with its value equal to 19. MPRI index on this area separated trees from other
surface objects and, to avoid commission errors, only areas with MPRI > —0.06 were consid-
ered for automatic tree count.

Figure 6A illustrates DSM method results on the whole PR2y area. Figure 6B shows cer-
tain consistency in the obtained results, as omission errors usually occurred for smaller tree
individuals and only a few commission errors can be seen. For the DSM method to also re-
present and include the smallest individuals, future studies shall evaluate if greater front
and side RPA image overlap enables their inclusion on automatic tree counting due to a
more refined point cloud.

3.2. PR area results: PR5y

Figure 6C shows the location of the trees obtained by the DSM method in the PR5y area.
Here, the parameter FWS was also equal to 19 and, as in the PR2y area, the MPRI index sep-
arated trees from other surface objects. In the PR5y area, only areas with MPRI > —0.03 were
considered, focusing on the best result.

Although consistent, the PR5y results showed that, unlike the PR2y, omission errors
were not necessarily predominant for smaller trees. In general, trees were bigger at PR5y
than at PR2y because of a larger period under natural regeneration.
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Fig. 6. Location of the trees according to the digital surface model method for the whole area in the (A) PR2y,
(C) PR5y, (E) SS, and (G) AS, and respective visualizations in a more detailed stretch on (B), (D), (F), and (H).
Coordinate reference system: WGS 84 decimal degree. PR2y, passive restoration with two years of abandonment;
PR5y, passive restoration with five years of abandonment; SS, silvopastoral system; AS, agroforestry system.
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Fig. 7. (A) Orthomosaic and (B) corresponding digital surface model (DSM). In the SS area, not even large trees were
adequately mapped by the DSM, as highlighted in Fig. 7B, where the DSM indicates lower altitude in black and
higher altitude in white, evidencing that the highlighted large tree had a similar altitude value to grasses due to
insufficient side overlap.

3.3. AR area results: SS

The SS area has planting lines every 10 m, and some seedlings are interspersed between
these lines. The results of the automatic counting in this area are shown in Figs. 6E and 6F.
The MPRI index results were not considered in this area because grasses presented similar
spectral responses to trees (in general, high MPRI index values), which did not reduce the
commission errors that occurred on grasses with prominent heights (Fig. 6F). In this case,
to reduce commission errors, the FWS parameter was used with a high value: 181.
However, in return for the reduction of commission errors, omission errors were very high.

When examining the poor quality of automatic tree count in the SS area, photointerpre-
tation showed poor quality DSM on the planting lines and even on the large trees (Fig. 7).

3.4. AR area results: AS

The AS area has a high tree density. It has planting lines every 2 m, and some seedlings
are interspersed between these lines. MPRI index was not performed because this study
area was basically composed of trees. In AS, the parameter FWS was used with a value equal
to 5 to detect trees and seedlings. The results of automatic counting in this area are shown
in Figs. 6G and 6H.

By examining the DSM of the AS study area in Fig. 8, it can be seen that this DSM does
not adequately represent the individual tree crowns, especially the larger ones in the areas
with bigger trees and less planting failures.

3.5. Results accuracy

Table 2 shows the automatic tree count results obtained by the DSM method and CHM
method as well as their accuracy on the four study areas.

Figure 9 shows the total of existing trees (reference data) on each study area as well as
the number of automatically identified trees according to results of the DSM method and
CHM methods.

The reduced representation of tree canopies in the DSM obtained by the fixed-wing RPA
on both SS and AS areas, as illustrated in Figs. 7 and 8, affected automatic tree counting
accuracy shown in Table 2.

Table 2 also shows similar accuracy values between the DSM method and the CHM
method. In the PR areas, the DSM method obtained more accurate values than the CHM
method, in both overall accuracy and F-score.
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Fig. 8. Stretch of the agroforestry system (AS) orthomosaic with trees identified by the (A) digital surface
model (DSM) method and (B) the DSM of the AS study area, which visually does not adequately represent the
crowns of arboreal individuals.

Table 2. Number of trees counted automatically and the accuracy of the results obtained by the digital surface
model (DSM) method and the canopy height model (CHM) method for the study areas.

No. of No. of

existing automatically Overall
Study area trees identified trees TP FP FN R p F accuracy
PR2y DSM method 1794 1204 1192 12 602 0.66 0.99 0.80 0.66
PR2y CHM method 1794 1075 1047 28 747 0.58 0.97 0.73 0.58
PR5y DSM method 1947 1499 1497 2 450 0.77 1.00 0.87 0.77
PR5y CHM method 1947 1288 1268 20 679 0.65 0.98 0.78 0.65
SS DSM method 412 128 86 42 326 0.21 0.67 0.32 0.21
SS CHM method 412 204 100 104 312 0.24 0.49 0.32 0.24
AS DSM method 4027 810 794 16 3233 0.20 0.98 0.33 0.20
AS CHM method 4027 1015 841 174 3186 0.21 0.83 0.33 0.21

Note: TP, true positive; FP, false positive; FN, false negative; r, recall; p, precision; F, F-score (section 2.3.5); PR2y, passive
restoration with two years of abandonment; PRSy, passive restoration with five years of abandonment; AR, active restoration;
SS, silvopastoral system; AS, agroforestry system.

In AR areas, Table 2 and Fig. 9 suggest that SS and AS were more accurate with the CHM
method because they presented higher overall accuracy and are closer to the actual number
of existing trees. However, despite higher accuracy indexes, SS and AS areas presented a
higher number of commission errors (FP), which shall be avoided in this study. Figure 10
illustrates that commission errors were higher with the CHM method, especially in the SS
and AS areas, evidencing more accurate results with the DSM method.

According to the precision-recall curve in Fig. 11, commission and omission errors for the
CHM method were more evidenced. Fig. 11 shows better performance with the DSM method
for all study areas. Although accuracy indexes consider the same weight to both omission
and commission errors on their formulas, in this research, it is necessary to avoid commis-
sion errors as much as possible, as explained in section 2.3.5. If a higher weight was
assigned to commission errors, a better overall performance of the DSM method would be
numerically expressed in the calculation of the F-score and overall accuracy. Hence, the tree
counting performance of the DSM method would still be unsatisfactory in the SS area.

The AR areas presented an unsatisfactory performance in both the DSM and CHM meth-
ods. As already shown in Figs. 7 and 8, AR areas did not present a DSM that could accurately
represent the field reality, which undoubtedly affected the performance of the classifica-
tion process. Even though the DSM method had a better performance, one must seek an
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Fig. 9. Number of existing trees and results of the automatic tree count obtained by the digital surface
model (DSM) method and canopy height model (CHM) method in each study area.
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Fig. 10. Commission errors, or false-positives (FP), on the four study areas. The canopy height model (CHM)
method showed a high quantity of FP, and this situation must be avoided because it unduly suggests a better
environmental performance than the real situation.DSM, digital surface model; PR2y, passive restoration with
two years of abandonment; PR5y, passive restoration with five years of abandonment; SS, silvopastoral system;
AS, agroforestry system.
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improvement in the quality of the DSM to improve its results, so 40% of side overlap was
maybe considered insufficient. To confirm that not only insufficient image overlap but also
environment of AR areas influenced the lack of details of DSM data, new flights, with
higher image overlap, should be performed. However, this situation was noticed after the
field campaign, so more flights with higher image overlap on AR areas were not possible,
what would confirm if the AR environment also contributes to the acquisition of poor
DSM data.

Although the fixed-wing RPA flew with low side overlap, some studies (Dandois et al.
2015; Torres-Sdnchez et al. 2018) pointed out that even the rotary wing presented an image
overlap that was considered low. For instance, on forested areas, support on the Pix4d
website (https://[support.pix4d.com/hc/en-us/articles/203756125-How-to-verify-that-there-is-
Enough-Overlap-between-the-Images) suggests using higher photo overlap values than the
ones used in our study. In this case, future works, besides prioritizing higher image overlap
values, should also perform perpendicular (i.e., crossover) flights (Wallace et al. 2016).
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Fig. 11. Precision-recall curve shows that digital surface model method is closer to value 1 on both x- and y-axis,
stating that it had a better performance than the canopy height model method on the four study areas.
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Table 3. Computational processing time comparison between digital surface model (DSM) method and deep
learning method.

DSM method
Area  FWS (local maximum  DSM method Deep learning Deep learning
Study area (ha) search window size) processing time training samples processing time
PR2y 6.56 19 0 h 16 min 56.02 s 250 29 h 01 min 22.59 s
PR5y 6.46 19 0 h 25 min 45.86 s 0 06 h 20 min 23.55 s
SS 418 181 2h 04 min 19.56 s 60 10 h 07 min 4214 s
AS 2.07 5 0 h 03 min 01.53 s 300 09 h 30 min 42 s

Although future studies should evaluate a DSM refinement, the obtained results show
that the DSM method in this study performed better than the CHM method on all study
areas. It can then be stated that the DSM method can be used as an alternative for counting
trees in RDA areas when the purpose is to measure the success rate of the establishment of
arboreal individuals with reasonable accuracy. This fact, however, doesn’t inhibit the CHM
data usage because it contains important tree height data, so the DSM method can be used
on an independent tree counting process. If the tree height measurement is desired, DSM
method results may be used over the CHM data so that the geographic coordinates may
extract the corresponding tree height values. In that case, the objective of this work was
to evaluate only the automatic tree count considering DSM and CHM databases, so evaluat-
ing the tree height of each study area was not performed neither on the field (to generate a
tree height reference data) nor on the RPA database.

RGB orthomosaic database was not used on this work to automatically count trees like
Goodbody et al. (2017) and Feduck et al. (2018) did, because a fast methodology was evalu-
ated (considering local maximum algorithm) to generate coordinates only. The RGB ortho-
mosaic database must be used when automatic tree crown delineation (TCD), which
generates polygons to detect trees instead of coordinates, is desired. Also, Michez et al.
(2016) commented that automatic TCD is a specific subject to be studied. In that case, to
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accurately perform TCD, modern methodologies such as deep learning (LeCun et al. 2015)
would be used, since they are promising and already being used (Zhao et al. 2018; Wagner
et al. 2019). On PR areas, the DSM method presented similar accuracy results to Zhao et al.
(2018) and a bit lower accuracy results than Wagner et al. (2019). Although a bit inaccurate
when compared with Wagner et al. (2019), the DSM method may still be an alternative since
it doesn’t require sampling for training algorithm neither intense computational
processing.

To confirm that the DSM method is fast and doesn’t require intense computational
processing, Table 3 shows that the DSM method was much faster than the deep learning
method. Also, the amount of time demanded for sample collection, which was around
10 h for all the study areas, was not considered on the values presented at Table 3 for the
deep learning method, reinforcing the DSM method as a faster alternative.

Table 3 shows that the DSM method processing time increases as the FWS parameter
increases. Even when the FWS parameter is very high (SS study area) and when no training
samples are needed for the deep learning method (PR5Sy study area), the DSM method data
processing was much faster.

3.6. Considerations about FWS parameter

The FWS value (local maximum algorithm’s search window size of points of maximum
elevation) was equal to 5 in the AS area (high tree density), 19 in the PR areas (intermediate
tree density, once natural regeneration irregularly vary tree spacing) and 181 in the SS area
(low tree density). Thus, when working with high spatial resolution RPA imagery, the higher
the density (distance between trees), the lower the value of FWS. Mohan et al. (2017) also
observed this relationship between tree density and the FWS parameter value.

Since FWS is related to the spatial resolution of the image and to specific characteristics
of each study area, it is not possible to associate a specific minimum distance value to prop-
erly separate trees. The only distance value that can be associated when automatically
counting trees is the field reality, where the trees have at least 5 cm of trunk diameter
(Oliveira and Felfili 2005), so the trees must be at least 10 cm distant from each other as
section 2.3.4 described. In addition to the 10 cm distance value, FWS must be evaluated
according to spatial resolution and specific characteristics of each study area.

4. Conclusions

The results indicated that the DSM method performed better than the CHM method, so
it has a great potential to be used for the tree count to calculate tree density. The DSM
results reasonably represented the number of arboreal individuals in the PR study areas,
which presented 70% of front and side image overlap, while in AR areas accuracy results
were poor due to 70% and 40% of front and side overlap between RPA images. Thus, it is
important to scientifically report these findings: our RPA image overlap was enough to
register landscape surface, but the image must have greater overlap to count trees auto-
matically by the local maximum algorithm. Also, as this situation was noticed after the
2016 field campaign, it was not possible to perform other RPA flights in the study areas with
higher image overlap, which would confirm if the AR areas environment also influenced
the acquisition of poor DSM data.

The DSM method succeeded on an environmental conservative posture involving RDA
projects by avoiding commission errors. If the estimated quantity of trees was higher than
the actual value that exists on the field, RDA reports would unduly indicate that the envi-
ronment is more preserved than it is. Conservative posture is important on RDA landscape
registering by RPA, a technology that is capable of recording the stage of a whole recovery
area through georeferenced orthomosaics, which are ideal for historical comparison. In
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any case, the survey carried out using a RPA may complement or, maybe in the future after
improving the DSM method, replace traditional on-the-ground field inventory efforts. In
addition to improving DSM method, future works should evaluate TCD performance by
using deep learning techniques.
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Abstract: Traditional forest restoration (FR) monitoring methods employ spreadsheets and photos
taken at the ground level. Since remotely piloted aircraft (RPA) generate a panoramic high resolution
and georeferenced view of the entire area of interest, this technology has high potential to improve
the traditional FR monitoring methods. This study evaluates how low-cost RPA data may contribute
to FR monitoring of the Brazilian Atlantic Forest by the automatic remote measurement of Tree
Density, Tree Height, Vegetation Cover (area covered by trees), and Grass Infestation. The point
cloud data was processed to map the Tree Density, Tree Height, and Vegetation Cover parameters.
The orthomosaic was used for a Random Forest classification that considered trees and grasses as a
single land cover class. The Grass Infestation parameter was mapped by the difference between this
land cover class (which considered trees and grasses) and the Vegetation Cover results (obtained by
the point cloud data processing). Tree Density, Vegetation Cover, and Grass Infestation parameters
presented F_scores of 0.92, 0.85, and 0.64, respectively. Tree Height accuracy was indicated by the
Error Percentage considering the traditional fieldwork and the RPA results. The Error Percentage
was equal to 0.13 and was considered accurate because it estimated a 13% shorter height for trees
that averaged 1.93 m tall. Thus, this study showed that the FR structural parameters were accurately
measured by the low-cost RPA, a technology that contributes to FR monitoring. Despite accurately
measuring the structural parameters, this study reinforced the challenge of measuring the Biodiversity
parameter via remote sensing because the classification of tree species was not possible. After all, the
Brazilian Atlantic Forest is a biodiversity hotspot, and thus different species have similar spectral
responses in the visible spectrum and similar geometric forms. Therefore, until improved automatic
classification methods become available for tree species, traditional fieldwork remains necessary for
a complete FR monitoring diagnostic.
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1. Introduction

Remotely piloted aircraft (RPA), popularly known as drones, present notable technical
advantages in several fields, such as journalism [1] and agriculture [2]. Nevertheless,
in Forest Restoration (FR) projects, the real benefits that RPA can provide still demand
more studies.

Traditional FR monitoring methods employ sheets and photos taken at the ground
level that do not register the whole area of an FR project, e.g., the methods described
in the FR monitoring protocol of the Brazilian Atlantic Forest biome [3]. According to
Viani et al. [4], the Atlantic Forest FR monitoring protocol is excellent because it provides
data collection standards to avoid biases and subjectivity. As the scope of future studies,
the authors stated that an automatic feedback report would improve the FR monitoring
protocol. Therefore, it would be interesting to investigate whether RPA is capable of
generating an automatic feedback report to efficiently support FR monitoring.

Since RPA generates a panoramic high resolution and georeferenced view of the entire
area of interest [5], this technology has high potential to promote efficient FR monitoring [6].
Such potential demands studying how RPA can accurately and automatically provide the
important FR monitoring parameters mentioned by McDonald et al. [7], such as tree cover,
tree density, and tree species. In biomes like the Brazilian Atlantic Forest, which is a
biodiversity hotspot [8], improving the FR monitoring protocol would help managing the
targets stipulated under the Paris Agreement, wherein Brazil is committed to restoring
12 million hectares of forests by 2030.

This study aims to evaluate the manner in which RPA can contribute to the FR
monitoring protocol of the Brazilian Atlantic Forest. Particularly, we evaluated a low-
cost RPA [9] because financial resources are scarce in developing countries [10]. These
findings play an important role in improving the FR monitoring protocol by considering
an emerging remote sensing technology.

2. Materials and Methods
2.1. Study Area

The FR study area is located in the Brazilian Atlantic Forest biome, specifically at
the Miguel Pereira Municipality in the state of Rio de Janeiro (R]). Figure 1 illustrates this
23.45 hectare study area, where Instituto Terra de Preservacdo Ambiental (ITPA) conducted
an FR project.
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Figure 1. Location of the FR study area on Miguel Pereira municipality, situated in the Brazilian
Atlantic Forest biome. To see the RPA orthomosaic and the study area on a greater scale, please go to
Figure 3.

The traditional fieldwork with 19 field plots to officially monitor the FR occurred in
October 2017. It followed the Fast Environmental Diagnosis Methodology [11], which is
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Rio de Janeiro State’s official FR monitoring process. In January 2018, the RPA fieldwork
was conducted in the study area.

2.2. Materials

The RPA used in this study is a Phantom 4 Standard (a rotary wing). It is coupled
with an RGB 1/2.3” 12MP camera with FOV 94° 20 mm (35 mm format equivalent) lens,
Electronic Shutter Speed of 8-1/8000 s, and Image Size of 4000 x 3000. More informa-
tion regarding this RPA model can be found at https://www.dji.com/br/phantom-4,
accessed on 26 May 2021.

The flight plan was drafted using the free software Pix4D Capture for smartphones/
tablets. The Digital Surface Model (DSM) and orthorectified mosaic were obtained using
the Agisoft Photoscan software. The classification processes and graph generation were
performed using R [12] version 3.6 and the map layouts were generated using QGIS
software version 3.12. The Cloud Compare software was used to generate the Digital
Terrain Model (DTM).

2.3. Methods
2.3.1. Flight Patterns

Two flights were necessary to cover the entire study area. The flights were conducted
in compliance with Brazil’s RPAs laws [13] at a height of 80 m and generated an 8 cm
Ground Sampling Distance (GSD). The front and side overlaps were equal to 80% to
generate enough details in the point cloud data [14].

No Ground Control Points (GCPs) were collected by a geodetic Global Navigation
Satellite System (GNSS) equipment, and thus the orthomosaic precision was around
3 m [15]. Such cartographic precision is considered enough for this study because change
detection over time was not performed in this study [16].

2.3.2. Estimation of Forest Restoration Biodiversity Using Low-Cost RPA

Tree species were not distinguishable by photointerpretation on the RPA orthomosaic,
as illustrated in Section 3. Thus, the estimation of the FR parameter Biodiversity by low-cost
RPA was not considered in this study. Instead, this study focused on the FR structural
parameters, which play an important role in FR monitoring [7]. The remotely measured
FR structural parameters were Tree Density, Vegetation Cover, Tree Height, and Grass
Infestation. Figure 2 shows the workflow for obtaining these FR structural parameters and
the accuracy assessment. Sections 2.3.3-2.3.7 describe each step presented in Figure 2.

2.3.3. FR Structural Parameter: Tree Density

To estimate the Tree Density parameter, individual trees must be counted. Some stud-
ies have counted trees automatically using the Canopy Height Model (CHM) database [17],
as the CHM is the difference between the DSM and the DTM [18]. In this work, the DTM
was created by applying the Cloth Simulation Filter algorithm [19] in Cloud Compare soft-
ware. Since the study area was sloping and contained some small trees, which were slightly
higher than the grasses, these short trees were omitted in the DTM generation, and the CHM
was consequently affected. Thus, the individual tree count was obtained directly from the
DSM to increase automatic tree counting accuracy, as described in Albuquerque et al. [14].

The Local Maximum algorithm [20,21] of the rLiDAR R package [21] was used on the
DSM to obtain the individual tree count. This algorithm searches for the highest value on a
fixed window-sized kernel and generates a point table with geographic coordinates of the
encountered maximum values. Individual tree count is then obtained by a coordinate set,
where each coordinate represents the highest location of a tree crown.

To avoid the individual tree count commission errors (false-positives), two or more
coordinates with a distance of less than 10 cm between them were excluded because they
represent the same tree. Then, the geographic coordinates of the point halfway between
these excluded points were retained to represent the tree. The ten-centimeter threshold
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value was defined because forest inventories consider only trees with trunk diameters of
>5 cm [22], and thus trees must be at a distance of at least 10 cm from each other. More
details about the individual tree count method applied in this work can be found in [14].

After the individual tree count was determined, the number of identified trees was
divided by 23.45 hectares (size of the study area) to obtain the tree density.
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Figure 2. Methodology workflow of this study. MPRI is the Modified Photochemical Reflectance
Index [23] and should be used only in the absence of shadow.

2.3.4. FR Structural Parameter: Tree Height

Tree height was determined in two steps: (1) extracting the CHM value corresponding
to each geographic coordinate in the individual tree count; (2) calculating the mean of these
extracted values. The height values were obtained from the individual tree count results as
they correspond to the largest tree crown height value.

2.3.5. FR Structural Parameter: Vegetation Cover

To determine vegetation cover using RPA imagery, trees and grasses must be ade-
quately distinguished. Vegetation cover involves the area covered by trees and not by
grass, as Grass Infestation is a FR structural parameter described in Section 2.3.6. This

study therefore considers that the variable vegetation is the sum of Vegetation Cover and
Grass Infestation.

Vegetation = VegetationCover + GrassIn festation (1)
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Vegetation mapping was performed using a Random Forest supervised classification
involving three land cover classes according to Reis et al. [24] and Laliberte et al. [25]:
vegetation, shadow, and non-vegetated.

When using RPA to determine the vegetation cover, the CHM should involve only
areas with trees, and therefore an accurate CHM would by itself provide the Vegetation
Cover parameter. As explained in Section 2.3.3, trees that were slightly higher than grasses
on sloping areas were excluded during CHM acquisition, and thus this database could
not be used by itself to accurately obtain Vegetation Cover. To isolate Vegetation Cover,
vegetation indexes like the Triangular Greenness Index (TGI) (Equation (2)) [26] can be
an alternative.

TGI = [(Green — 0,39) x (Red — 0,61)] * Blue (2)

TGl is not a normalized index, and vegetated areas tend to present negative values. In
this work, the TGI could distinguish between trees and grasses, but it did not provide a final
Vegetation Cover result on its own because some trees or some parts of tree crowns were
missing, and thus the Standard Deviation of DSM (SDdsm) was also used for Vegetation
Cover mapping.

The Standard Deviation of DSM (SDdsm) may be used to avoid confusion between
trees and grasses because it has presented good results in detecting homogeneous topo-
graphic surfaces [27] and the arboreal stratum [28]. However, in medium-aged FR projects,
like the one in this study, the height of trees varies considerably, and thus the application of
SDdsm for vegetation cover mapping presents some limitations and should be used along
with other variables.

Thus, the Vegetation Cover result acquired by RPA in this study was the sum of TGI
Vegetated areas (TGIVeg), Standard Deviation of DSM (SDdsm), and CHM. As indicated
by Equation (3), the sum of these variables for the Vegetation Cover mapping also involved
the exclusion of shaded areas.

VegetationCover = [(TGIVeg + SDdsm + CHM) — (3 * Shadow) > 0] 3)

Each variable in Equation (3) is a raster containing values equal to zero (means no
occurrence) or one (means occurrence). Furthermore, in Equation (3), it is noteworthy that
shaded areas, obtained by the land cover class Shadow, are multiplied by the number of
layers containing vegetation areas. This ensures that areas mapped as vegetation by more
than one vegetation layer will receive zero or negative values when they are overlapping
with shaded areas. Moreover, if the values of the variables in Equation (3) are selected to be
greater than zero, the equation can be solved using one line of computation code, instead
of two.

Regarding the Modified Photochemical Reflectance Index (MPRI) [23], it did not
contribute to Vegetation Cover mapping in this work because it generated a large amount
of confusion with shaded areas.

2.3.6. FR Structural Parameter: Grass Infestation

In reality, Grass Infestation may overlap with Vegetation Cover because grass grows
below a tree crown. However, Structure from Motion and Multi-View-Stereo [29,30], or
SfM-MVS, is unable to record the surface below the tree crowns, and thus, in this study; it
is considered that Grass Infestation does not overlap with Vegetation Cover.

Therefore, Grass Infestation mapping was conducted using Equation (1), which led to
Equation (4) because Section 2.3.5 describes Vegetation and Vegetation Cover acquisition.

GrassInfestation = Vegetation — VegetationCover 4)

2.3.7. Accuracy Evaluation

Remote measurements in environmental projects must be conservative, which means
that overly optimistic results must be avoided [31]. Regarding the Grass Infestation struc-
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tural parameter, as it is an undesirable variable in the Brazilian Atlantic Forest biome, an
estimation containing more commission than omission errors is considered conservative.
For Vegetation Cover, Tree Height, and Tree Density, which are desirable variables, the con-
servative path involves more omission than commission errors. In other words, FR classifi-
cation results obtained using remote sensing must avoid commission errors in desirable FR
structural parameters and avoid omission errors in undesirable FR structural parameters.

To estimate Tree Density in closed-canopy conditions, fieldwork may be necessary for
acquiring reference data because the boundaries of the overlapping tree crowns may not
be clearly identifiable by photointerpretation [32,33]. Since the canopy was not closed in
the study area, a photointerpretation qualitative analysis [34] evaluated the accuracy of
Tree Density. This qualitative analysis allowed the acquisition of omission and commission
errors, or the amount of False-Positive (FP) and False-Negative (FN) occurrences, as well as
the Overall Accuracy [35]. Recall, Precision, and F_score indexes [36] were then calculated
according to Equations (5)—(7), respectively.

TP
"= TP+ EN) ©)
TP
P = TP+ FD) ©)
_ ., (rxp)
Fscore = 2 % (7’ n P) (7)

where: TP = True Positive, FN = False Negative, FP = False Positive, r = recall, p = precision.

Vegetation Cover and Grass Infestation accuracies were measured using a Confusion
Matrix, along with Overall Accuracy, Producer’s Accuracy, User’s Accuracy, F_score, and
Kappa Index. In total, 50 test samples were used for each of the three classes: Vegetation
Cover, Grass Infestation, and Other Classes.

Tree Height is the only FR structural parameter in this study that cannot be evaluated
by photointerpretation. Therefore, the accuracy of this parameter was measured using the
Error Percentage [37] between the fieldwork and RPA results (Equation (8)).

(Reference — Results)

ErrorPercentage = (Reference)

®)

2.3.8. Evaluating FR Structural Parameters Values in Stretches with Different FR Success

Since RPA can be used to map the entire project area, stretches with different vegetation
singularities can be noticed [38]. In that case, stretches with more, less and intermediate
FR success within the study area were manually separated by photointerpretation. The
intermediate FR success stretches in this work were a mix of more and less FR successful
areas. Figure 3 illustrates the polygons that represent these stretches.

A boxplot and correlation matrix quantitatively indicated if the different stretches
in Figure 3 have different FR structural parameters. The boxplot illustrated how the FR
structural parameters values vary between the final fieldwork results (the final fieldwork
results can be found in Appendix A.3), as shown by Equation (9).

(Fieldwork — RPAggretcr)
(Fieldwork)

ErrorPercentagegiyercy, = )
Thus, for each FR structural parameter, a boxplot graph was used to evaluate how the
Error Percentage (Equation (9)) varied among the different FR stretches.
Furthermore, for example, to assess whether a high value of Vegetation Cover is asso-
ciated with low values of Grass Infestation (it is expected that grass reduces as the canopy
closes), a correlation matrix of the RPA results in the different stretches was evaluated.
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Legend
Study Area

CRS: WGS84

Figure 3. Study area divided into 8 different stretches with more, less, and mixed quantities of
forested areas (FR success): Non-vegetated predominance (Nv), Non-vegetated mixed with Seedlings
(NVS), Trees predominance (Tr), Trees mixed with Seedlings (TrS), Seedlings predominance (S), Trees
mixed with Seedlings mixed with Vegetation Remnants (TrSVR), Erosions (Er) and Model (Md). The
Md stretch was the one that best represented the whole study area in general.

3. Results

Regarding the Biodiversity parameter, it was not possible to identify tree species when
replicating field plots in the RPA image. As shown in Figure 4, the study area has different
tree species that presented similar spectral responses in the visible spectrum and similar
geometric forms in the RPA image, which makes the classification process not possible
because the human eye cannot state the difference [39]. Thus, traditional fieldwork will
continue being necessary to record tree species in FR projects, and future studies should
evaluate the performance of other types of sensors, such as multispectral and hyperspectral,
in the estimation of Biodiversity.

-43.4781 -43.4780 -43.4779 -43.4777

-22.4973

-22.4974

Legend
) Field plot with

-22.4975

Figure 4. There are at least six different tree species in the rectangle area, but all of them are very
similar, and none could be distinguished by photointerpretation.
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Regarding the FR structural parameters, which were the focus of this study, Figures 5-7
show the RPA results in the whole study area. Figure 8 shows a zoomed-in version of the

RPA results in the study area.

-43.482
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RPA Study Area 0 10 200m

¢ Individual Tree Count

Figure 5. Individual Tree Count results of the RPA study area, which provided the Tree Density result
when dividing all the identified trees by the area.
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Figure 6. The Vegetation Cover and Grass Infestation results of the RPA study area.
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Figure 7. The Canopy Height Model (CHM) results of the RPA study area, which provided the height
of the trees that were automatically identified. The zero CHM values mean grasses or non-vegetated
(bare soil) areas.
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Figure 8. FR structural parameters results of the study area in a high mapping scale. (a) The RPA
orthomosaic. (b) The Individual Tree Count, which provided the Tree Density result when dividing
all the identified trees by the area. (c) The Vegetation Cover and Grass Infestation results. (d) The
Canopy Height Model (CHM), which provided the height of the trees that were automatically
identified and where zero CHM values means grasses or bare soil areas.

3.1. Vegetation Cover and Grass Infestation Accuracy

The Confusion Matrix shown in Table 1 presents high accuracy indexes for Vegetation
Cover and medium accuracy indexes for Grass Infestation. The Overall Accuracy and the
Kappa index of the Confusion Matrix are equal to 0.75 and 0.63, respectively. The F_score
value was equal to 0.85 and 0.64 for Vegetation Cover and Grass Infestation, respectively.
F_score ranges from 0 to 1 and has been widely used [14,17,32,33,40-44], and thus 0.85 and
0.64 can be considered high and medium accuracy values, respectively.
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Table 1. Confusion Matrix for measuring Vegetation Cover (Trees) and Grass Infestation (Grass) accuracy.

Target
Grass Trees Other  Producer’s User’s
Classes  Accuracy Accuracy
Grass 26 (52%) 5 (10%) 0 (0%) 52% 84%
Prediction Trees 1(2%) 41(82%) 4 (8%) 82% 89%
Other Classes 23 (46%) 4 (8%) 46 (92%) 92% 63%

3.2. Tree Density Accuracy

The Individual Tree Count method to obtain Tree Density presented Recall, Precision,
F_score, and Overall Accuracy values equal to 0.93, 0.90, 0.92, and 0.87, respectively.
These are considered high accuracy results. However, Individual Tree Count presented
10% of commission errors (undesirable for Tree Density), which may have influenced the
achievement of accurate results because omission errors were compensated.

3.3. Tree Height Accuracy

The Tree Height value was equal to 1.68 m and 1.93 m when obtained using RPA
and fieldwork (reference data), respectively. With such results, the Error Percentage was
equal to 0.13, and thus Tree Height was accurate when measured by RPA because it is a
conservative result that estimates a 13% shorter height for trees that are almost 2 m tall.

3.4. FR Structural Parameters Values in Stretches with Different FR Success

The stretches with different FR success, described in Section 2.3.8, presented some
variation in the RPA results. As Figure 9 shows, only Vegetation Cover presented small
variation among the different stretches, suggesting the presence of small tree crowns in
general because Tree Density varied more considerably. Furthermore, some variations in
Tree Height, Tree Density and Grass Infestation reinforce the occurrence of different FR
success that were indicated by photointerpretation.

-50

Error Percentage

-100

-150

Grass Infestation Tree Density Tree Height Vegetation Cover
Forest Restoration Structural Parameter

Figure 9. FR structural parameters of the stretches with different FR success varied from the fieldwork
reference value, except Vegetation Cover. A variation in Tree Density and non-variation of Vegetation
Cover suggest small tree crowns in general.
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Figure 10 shows that the FR structural parameters presented some correlation between
them. Such correlation suggests some ecological succession process: Grass Infestation
has a high negative correlation with the development of trees; the taller the trees, the
bigger the tree crowns (high correlation between Tree Height and Vegetation Cover); and
many trees presented small tree crowns (medium correlation between Tree Density and
Vegetation Cover).
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Figure 10. FR structural parameters Correlation Matrix between different FR stretches. In this
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symmetric matrix, the cells of the main diagonal shows a FR structural parameter (TD is Tree Density,
VC is Vegetation Cover, TH is Tree Height, and Gl is Grass Infestation) and its corresponding values in
the different FR stretches. The other cells show the correlation value between different FR structural

17

parameters, where the more asterisk (“*”) symbol occurs, the more correlated two variables are.

4. Discussion: Lessons Learned

In this study, we present the Discussion section as lessons that were learned, and thus
each lesson is presented as a subsection. The subsection title represents the lesson itself,
while the corresponding text complements and discusses it. By highlighting each lesson as
a subsection, we intend to make its discussion easier to be found in the manuscript.

4.1. Low-Cost RPA Is Capable of Accurately Mapping Forest Restoration (FR) Structural
Parameters in Open Canopy Conditions

Although previous works accurately evaluated tree cover and tree height using low-
cost RPA [44-46], this study evaluated four structural parameters (Vegetation Cover, Tree
Height, Tree Density and Grass Infestation) in the context of FR and in a sloping area,
which represents a common situation in the Brazilian Atlantic Forest Biome.

RPA works at the local scale only [47], but if a regional scale is desired, the Landsat
satellite, although having a lower spatial resolution when compared to other remote
sensing databases, showed potential for monitoring the vegetation expansion of FR projects
throughout the years [48]. Still regarding FR monitoring at the regional scale, initiatives
like the MapBiomas project (https://mapbiomas.org/, accessed on 15 June 2021) show the
locations of secondary forests for free.

The Landsat free available satellite imagery may provide valuable information, but its
spatial resolution generates inconsistencies when more refined data is needed to evaluate
the FR [47]. Thus, each technology has advantages and disadvantages, and this work
reinforces that low-cost RPA is a good alternative for collecting data to monitor the FR
at the local level. Since low-cost RPA is capable of accurately mapping FR structural
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parameters in open canopy conditions, future studies shall evaluate FR areas with closed-
canopy conditions.

4.2. To Improve the Accuracy of the Tree Height Measurement by Low-Cost RPA in All the FR
Stages, a Possible but Expensive Solution would be Using Precise Global Navigation Satellite
System (GNSS) Data

Although the Tree Height was accurate in this work, the CHM omitted trees that were
slightly higher than grasses in the sloping area. To handle this situation, a flight prior to
the tree growth using precise GNSS coordinates could obtain an accurate (or a literal) DTM.
Then, after the FR process begins (after trees begin to grow), an accurate CHM would
be possible due to a refined DTM availability for the future RPA data acquisition, which
would also demand precise GNSS coordinates.

Besides checking if a precise DTM would include small trees in the CHM of sloping
FR areas, the use of precise GNSS data would also confirm if the accuracy of the tree height
measured using SIM-MVS increases even when the canopy closes. The use of traditional
topography methods (when geodetic GNSS equipment and total station are required)
generates a refined DTM in closed-canopy conditions, which allows accurate Tree Height
measurements via SIM-MVS [49]. However, classic topography increases the costs of the
projects due to the time spent in the field [50] and to the costs of the equipment [51], and
thus the benefits of using ground control points for Tree Height measurement via RPA data
collected before and after the tree growth must be carefully studied in the future.

To avoid collecting precise GNSS data on every RPA flight for the Tree Height mea-
surement, survey markers can be installed on the FR surroundings, and thus the precise
geographic coordinates can be collected only once. After collecting the precise GNSS
coordinates, the survey markers can become ground control points (GCP) for the RPA data
by putting visual targets above them before each RPA flight. The location of the survey
markers has to be the FR surroundings because they must be visible on the RPA data after
the canopy closes.

Alternatively, to avoid using survey markers or precise GNSS coordinates on every
SfM-MVS cartographic data, collecting different RPA images of the same area along the
FR evolution could enable an independent analysis of each orthomosaic until the canopy
closes. Future studies may confirm if precise GNSS coordinates are necessary only for a
precise DTM generation (when trees have not started to grow) and for the RPA images
acquired after the canopy closes.

Tree Height is a relevant structural parameter because it is related to ecology [52],
biomass [49,53], and biodiversity [53,54], and measuring it in closed-canopy conditions is
not an issue in LiDAR systems [46,53,55]. However, LIDAR systems are considered more
expensive, which is not ideal for the financial reality of developing countries [10]. Thus,
more studies of Tree Height measurement by SEIM-MYVS in closed-canopy conditions must
be conducted. Tree Height measured by RPA is a field of research that may benefit not only
the FR and mature forests, but also different commercial plantations and crops [56].

4.3. Via Photointerpretation, RPA Can Identify Stretches with Different FR Success That Present
Different Values of FR Structural Parameters

One of the advantages of RPA is that the entire FR area can be measured, and thus
stretches with different degrees of FR success were visually identified. The values of the
FR structural parameters in these stretches presented some variation from the fieldwork
reference value, as indicated by the standard deviation of the boxplots shown in Figure 9.

Although the RPA has the advantage of identifying stretches with different FR success,
such benefit occurs at the local scale only. If a regional FR monitoring scale is required,
Landsat images, due to its spatial resolution, have the potential to identify only considerable
increases in vegetation cover [48].

The possibility of identifying stretches with different FR success via photointerpreta-
tion of the low-cost RPA orthomosaic reinforces another advantage of monitoring FR using
high spatial resolution images: it provides valuable information in open-canopy conditions
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even if no more data of the FR site, like field plots, is available. Since photointerpretation of
low-cost RPA orthomosaic generates reference data for Tree Cover, Tree Density and Grass
Infestation, which are relevant structural parameters, managers can check stretches with
less FR success that may need some intervention using RPA data only.

Besides being capable of identifying stretches with different FR success, the FR struc-
tural parameters evaluated in this study were based on the Rio de Janeiro local environ-
mental agency [11], and Tree Height was the only FR structural parameter that demanded a
traditional fieldwork for reference data acquisition in open canopy conditions. Traditional
tieldworks are necessary to evaluate the computational 3D modeling because it is not possi-
ble to check tree heights using a photointerpretation of the CHM. Even LiDAR systems that
accurately measured Tree Height demanded traditional fieldwork for acquiring reference
data [46,53,55]. Thus, Tree Height is the only FR structural parameter evaluated in this
study that demands fieldwork to assess its remote sensing accuracy, which reinforces that
low-cost RPA data register valuable information for FR projects even if no field plot data
is available.

4.4. RGB Limitations for Identifying Different Tree Species Reinforced That Biodiversity and
Remote Sensing Constitute a Specific Field of Research and That Traditional Fieldwork Will
Continue Being Necessary in the Future

Although modern Computer Vision techniques, such as Deep Learning, have demon-
strated that low-cost RPA can be used to identify palm species in the Amazon [32] or tree
species in a German forest [33], it is still not possible to handle the biodiversity of Brazilian
FR projects solely via high-resolution RGB imagery. The tree species of the Atlantic Forest
Biome in this study looked very similar in the RPA imagery, but since the Biodiversity
parameter is relevant for FR projects, future works must check if other species, which were
not present in the study area, are distinguishable in high-resolution RGB images. These
future studies must generate two databases with precise Global Navigation Satellite Sys-
tems (GNSS) geographic coordinates: the low-cost RPA data, which must present ground
control points to improve its cartographic precision (1); and the tree species location, which
must be a layer where each tree has a precise geographic coordinate associated with its
corresponding species. These two databases will make it possible to verify which tree
species are distinguishable via photointerpretation.

In this work, even if the two databases mentioned in the previous paragraph (RPA data
and tree species location with precise GNSS coordinates) were available, the Biodiversity
parameter would still not be possible to be measured via low-cost RPA because photointer-
pretation could not distinguish different tree species. After all, the targets in the images
must be visually distinguishable for a proper reference data [35,39]. A possible solution
for this low-cost RPA limitation for recognizing different species may be the flowers of the
trees. The flowers can make some tree species distinguishable via photointerpretation, but
the remote sensing data must be collected in the flowering period [42], which reinforces
the challenge involving Biodiversity and remote sensing.

Another alternative for measuring the Biodiversity parameter via remote sensing
would be an estimation of the number of species in a FR site instead of the identification
of the species of each tree. When dealing with the number of species, an unsupervised
classification could be applied, but reference data would still be necessary [35,57]. In this
study, as previously mentioned, there was no reliable Biodiversity reference data for remote
sensing estimations due to a significant similarity between the different tree species in the
RPA imagery.

Almeida et al. [53] used a refined remote sensing dataset provided by a LIDAR system
and also mentioned a biodiversity challenge in the Atlantic Forest Biome because the
authors accurately measured canopy structure and above-ground biomass of FR areas,
but not species richness. Alonzo et al. [58] used LiDAR and hyperspectral sensors to map
29 tree species considering 30 different remote sensing classes: 29 classes corresponded to
29 different tree species, while 1 class involved different and non-frequent tree species. Thus,
regarding the biodiversity challenge, even if multispectral, hyperspectral, or LIDAR sensors
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prove to be capable of automatically identifying tropical rainforest species in the near future,
the costs of such sensors must decrease considerably if a practical FR monitoring protocol is
desired. Traditional fieldwork will therefore continue being necessary and remote sensing
may be applied using applications onboard smartphones and tablets, like Agrotag [59], for
monitoring the FR biodiversity.

Applications onboard smartphones and tablets like Agrotag can take pictures at the
ground level of the tree species and can also share the FR monitoring data collected by
field plots on an online Geographic Information System (GIS) platform. Future studies
may evaluate if using a low-cost RPA for measuring the structural parameters and an
application onboard smartphones and tablets for measuring the Biodiversity parameters
are capable of accurately providing a full FR monitoring report.

5. Conclusions

For the development of a practical FR monitoring protocol, low-cost RPA was found
to be accurate for the measurement of the FR structural parameters. Only Grass Infesta-
tion, which is the least important indicator, presented medium accuracy. In addition to
improving the accuracy of the Grass Infestation parameter, future studies must evaluate
the optimal remote sensing techniques for FR projects of different ages, with a particular
focus on how low-cost RPA can accurately measure the FR structural parameters when the
canopy is closed. After all, each FR stage will require different remote sensing techniques.

Although low-cost RPA can accurately measure the structural parameters, it cannot
accurately measure the FR biodiversity parameter in the Brazilian Atlantic Forest, and
thus traditional fieldwork will continue being necessary. It may be possible to utilize an
RPA and then use field plots for biodiversity monitoring only, but this would require FR
consultants and environmental agencies to evaluate the costs of adding a remote sensing
professional to their teams.
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Appendix A. Field Plot Replication in RPA Imagery
Appendix A.1. Methods: Field Plot Replication in RPA Imagery

As mentioned in Section 2.3.2, a field plot replication in the RPA image was initially
motivated to study the Biodiversity parameter, but since all trees were very similar in
the RPA image, an evaluation of the FR structural parameters inside the polygons that
represent the field plots was conducted.

The rectangle shapefiles that represented the 25 x 4 m field plots were generated like
the fieldwork procedures, where the field plots coordinates correspond to the southernmost
latitude and middle longitude of the field plot rectangles. From these coordinates, 25 m
lines were generated with 0° Azimuth. The field plot rectangle is then completed by
considering 2 m from each perpendicular direction of the 25 m line, forming a 25 X 4 m plot
rectangle [11]. Figures A1 and A2 illustrates examples of this field plot rectangle procedure.

When analyzing the RPA results inside the field plot rectangles, two different reference
data were considered due to the cartographic uncertainty of the orthomosaic and of the
field plot location. These two reference data were the photointerpretation of the field
plot rectangles (photointerpretation has no cartographic uncertainty with the RPA results
because both came from the same database) and the fieldwork data of each field plot. The
differences between the RPA accuracy results considering these two reference data were
then recorded and analyzed. The accuracy measurement unit is described in Appendix A.2.

When generating the photointerpretation of the field plots rectangles as Figure A2
shows, the authors stated that the position of the 25-m line considerably influences Vegeta-
tion Cover and Grass Infestation parameters. To quantitatively measure such an influence,
an experiment was conducted where Vegetation Cover and Grass Infestation were mea-
sured in different positions over the RPA image, as explained in the next paragraphs.

In traditional fieldwork, Vegetation Cover is obtained by stretching a 25 m measuring
tape on the floor. The length of the measuring tape covered by trees is noted and then
divided by 25 m. If, for example, the number of meters covered by trees is 25 or 12.5, you
get 100% and 50% of Vegetation Cover, respectively. Figure Al illustrates the fieldwork
procedures for the Vegetation Cover measuring procedure.

Profile
View

. Measuring
Tape

Top |
View |

Figure A1l. Vegetation Cover measuring procedure on a 25 x 4 m plot, where LT is Linear Totality. In
the fieldwork procedures, LT is equal to 25 m, and the field plot is defined by considering 2 m from
each LT perpendicular direction, forming then a 25 x 4 m plot. L1, L2, and L3 are examples of linear
measurements in LT that are covered by trees. Thus, Vegetation Cover is the sum of L1, L2, and L3
divided by LT. Source: adapted from INEA [11].
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When applied to RPA imagery, this method can be subject to some issues because
Vegetation Cover is an area measurement (two dimensions), and the measuring tape
measures lengths (one dimension). As can be seen by Figure Al, if the measuring tape
moves 2 m to the left or the right in an RPA image, the Vegetation Cover parameter may
considerably vary.

To verify if moving the measuring tape 2 m to the left or the right considerably
affects Vegetation Cover on RPA imagery, an experiment was conducted. In such an
experiment, the amount of line that covered trees was verified by photointerpretation in
three different positions for each field plot. In the first position, the 25-m line is in the
field plot coordinate (which is the position for measuring Vegetation Cover according
to the fieldwork procedures). In the second and third positions, the line shifted 2 m to
the left (west direction) and 2 m to the right (east direction). After verifying the amount
of tree cover on these positions, the variation (between the first position and the other
two positions) was noted in percentage. Regarding the 2 m value, it represents an usual
imprecision value of a common GNSS equipment [60], and it is also the value that the
tieldwork procedures move (to the left and the right) to generate a 25 x 4 m plot. Figure A2
illustrates this 2-m shifting process evaluation.

e

2|
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X

@)

° OD ) QA/_\OOQO/T °
0

p @ ¢«
Legend
(D Q QO Field Plot GNSS Coordinate
—+ Shift 2meters East
B [ @ === Shift 2meters West
] L — 25 meters Measuring Tape
j 9 O ® O [ Tree crowns
o 0 O+
(a) (b) (c)

Figure A2. An experiment to quantitatively measure the influence of the measuring tape position
in Vegetation Cover acquisition if trying to replicate the fieldwork procedures on RPA imagery.
Vegetation Cover value from the middle longitude of the field plot, which is where the measuring
tape is positioned in the fieldwork procedures, (a) was compared to the Vegetation Cover value when
moving the measuring tape 2 m in the west direction (b) and the east direction (c).

If this experiment, illustrated in Figure A2, confirms that Vegetation Cover consid-
erably varies when moving the line shapefile, remote sensing may be reinforced as an
alternative to improve this variable measurement. It would also verify that replicating
traditional fieldwork procedures over RPA images is not a good idea.

Such an experiment of moving the measuring tape 2 m to the right and the left was also
made for Grass Infestation because it has the same Vegetation Cover fieldwork procedures
that are illustrated in Figure A1.

It must be mentioned that when comparing RPA and fieldwork results, some issues
found that the overflown study area did not involve the whole area monitored by fieldwork
results. Overall, 19 out of 28 field plots, which corresponds to 23.45 out of 28.55 hectares
of the FR area, were covered by the RPA imagery, while Vegetation Cover and Grass
Infestation fieldwork values were not recorded for each field plot (only the final value was
recorded). This means that 17.8%((28.55 — 23.45) /28.55 = 0.178) of the area monitored by
fieldwork procedures, and not by RPA imagery, contained 32% of the field plots. Regarding
those not overflown field plots, Google Earth’s free available imagery showed by photoint-
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erpretation that these were the FR areas with the highest tree cover (canopy was almost
closed), which could also suggest the highest values of other FR structural parameters.

Appendix A.2. FR Structural Parameters Accuracy Evaluation Inside Field Plots

When replicating the FR structural parameters inside the field plots, it is expected for
RPA results to present values closer to the photointerpretation reference data than to the
fieldwork reference data because there is no cartographic uncertainty.

RPA classification results inside the field plot rectangles had their accuracy evaluated
via Error Percentage [37], where zero Error Percentage means 100% accuracy, positive per-
centage values are omission errors, and negative percentage values are commission errors.
For example, an Error Percentage of 5% means FR structural parameters lacked 5% of the
reference data value (omission error), and an Error Percentage of —4% means FR structural
parameters exceeded 4% of the reference data value (commission error). Equation (8)
shows the calculation of Error Percentage, where “Reference” can be photointerpretation
or fieldwork and “Results” are the RPA results automatically obtained.

The variation in Vegetation Cover and Grass Infestation in the experiment illustrated
in Figure A2 was also calculated like Equation (8), but considering that “Reference” in
Equation (8) is the “25 meters Measuring Tape” in Figure A2, and “Results” in Equation (8)
is “Shift 2 meters East” or “Shift 2 meters West” in Figure A2. These variations in Vegetation
Cover and Grass Infestation were measured for each field plot.

Appendix A.3. Results: RPA and Fieldwork Data Comparison Inside Field Plot Rectangles

Although Grass Infestation was the only FR structural parameter with medium accu-
racy as Section 3.1 shows, Table A1 shows some differences between RPA and fieldwork
results. Such differences occurred because the RPA orthomosaic did not cover 33% of
the whole field plots, as mentioned in Appendix A.1. Furthermore, stretches with non-
vegetated and seedlings predominance (Nv and NvVS in Figure 3) occupied 52.3% of the
RPA study area, and these areas presented 21.4% of the field plots.

Table A1. RPA and fieldwork data comparison.

FR Structural Parameter RPA Fieldwork
Vegetation Cover (%) 27.80 55
Tree Density (trees/hectare) 814 1428
Tree Height (meters) 1.68 2
Grass Infestation (%) 27.57 25

When analyzing RPA results inside field plot rectangles, the Error Percentage was
generally smaller with photointerpretation reference data than with fieldwork reference
data, as Figure A3 shows.

Regarding Grass Infestation, a significant variation of its Error Percentage is presented
in Figure A3. As Figure A4 shows, Grass Infestation may considerably vary if moving the
measuring tape (or the 25-m line shapefile) two meters to the left or right, as described in
Appendix A.1. Such variation reinforces remote sensing as a proper way for measuring
Vegetation Cover and Grass Infestation.
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Figure A3. RPA results’ Error Percentage inside field plots when considering two reference data:
photointerpretation and fieldwork.
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Figure A4. When measuring Vegetation Cover and Grass Infestation by a 25-m line shapefile, which
is a simulation of the traditional fieldwork procedure, these FR structural parameters significantly
varied when moving the measuring line 2 m in east and west directions. The registered Error
Percentage presented mean and standard deviation equal to 11.48 + 39.45 for Vegetation Cover and
—20.3 + 54.61 for Grass Infestation.

Appendix A.4. Discussion: Lessons Learned when Replicating Field Plots in RPA Imagery

RPA and fieldwork results differ when whole field plots are not overflown. RPA
and fieldwork results presented quite some differences between them because 17.9% of
the area analyzed by fieldwork was not included in the RPA study area. Despite such
differences, RPA can contribute to the traditional fieldwork sampling process because it
registers whole project areas, so it is possible to identify stretches with different FR success
that lack or exceed field plot samples. For instance, stretches with grass predominance
occupied 52.3% of the RPA study area, but presented 21.4% of the field plots.
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Due to the cartographic uncertainty between fieldwork data and RPA imagery, the
RPA results get closer to the photointerpretation than to the fieldwork data of each field
plot. Error Percentage inside field plots was smaller with photointerpretation reference
data than with fieldwork reference data, as Figure A3 shows. If both the RPA orthomosaic
and the fieldwork data presented precise GNSS coordinates, the Error Percentage variation
shown in Figure A3 would probably be smaller. However, one must consider that precise
GNSS coordinates increase the fieldwork costs [50].

Measuring Vegetation Cover and Grass Infestation over RPA image by field plots
procedure (25-m line) generates inconsistencies, reinforcing the RPA potential in mea-
suring these variables by remote sensing techniques. Since Vegetation Cover and Grass
Infestation are a two-dimension variable, measuring them by a line (one dimension) using
RPA imagery is a source of many errors. The experiment of moving the line shapefile 2 m
to the left and right showed significant variation in Vegetation Cover and Grass Infestation
results, as illustrated in Figure A4. This fact confirmed that linear field measurements
based on measuring tape should not be used in RPA images.

If the FR professionals wish to use precise GNSS coordinates to record the field
plots location, they may consider turning the fieldwork rectangular plots into the Quadrat
Method [61], which uses points. The Rio de Janeiro State official FR monitoring methodol-
ogy has the option of using points instead of lines for field plots design. In these situations,
each sampling point would be a precise GNSS coordinate (or also a ground control point of
the RPA image), and the fieldwork analysts could collect the phytosociological data while
the geodetic GNSS tracks its location. However, precise GNSS data usage increases the
fieldwork costs [50].

Remote sensing and forest inventory are different sciences, but their final overall
results must be similar. Although an obvious lesson, photointerpretation and traditional
fieldwork presented some differences in this work because the whole FR area was not
overflown. Furthermore, when trying to replicate field plots in the RPA image, the lack of
precise GNSS coordinates also generated some differences between photointerpretation
and fieldwork results. However, the two methodologies were able to state an ecological
succession process in the study area.
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Abstract: Monitoring the vegetation structure and species composition of forest restoration (FR) in
the Brazilian Amazon is critical to ensuring its long-term benefits. Since remotely piloted aircrafts
(RPAs) associated with deep learning (DL) are becoming powerful tools for vegetation monitoring,
this study aims to use DL to automatically map individual crowns of Vismia (low resilience recovery
indicator), Cecropia (fast recovery indicator), and trees in general (this study refers to individual
crowns of all trees regardless of species as All Trees). Since All Trees can be accurately mapped,
this study also aims to propose a tree crown heterogeneity index (TCHI), which estimates species
diversity based on: the heterogeneity attributes/parameters of the RPA image inside the All Trees
results; and the Shannon index measured by traditional fieldwork. Regarding the DL methods, this
work evaluated the accuracy of the detection of individual objects, the quality of the delineation
outlines and the area distribution. Except for Vismia delineation (IoU = 0.2), DL results presented
accurate values in general, as F1 and IoU were always greater than 0.7 and 0.55, respectively, while
Cecropia presented the most accurate results: F1 = 0.85 and IoU = 0.77. Since All Trees results were
accurate, the TCHI was obtained through regression analysis between the canopy height model
(CHM) heterogeneity attributes and the field plot data. Although TCHI presented robust parameters,
such as p-value < 0.05, its results are considered preliminary because more data are needed to include
different FR situations. Thus, the results of this work show that low-cost RPA has great potential for
monitoring FR quality in the Amazon, because Vismia, Cecropia, and All Trees can be automatically
mapped. Moreover, the TCHI preliminary results showed high potential in estimating species
diversity. Future studies must assess domain adaptation methods for the DL results and different FR
situations to improve the TCHI range of action.

Keywords: Cecropia; deep learning; drones; photogrammetry; remotely piloted aircraft; RGB; species
diversity; tree crown heterogeneity index; tree species; Vismia
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1. Introduction

Forest restoration (FR) projects [1] aim for benefits, such as the provision of ecosystem
services [2] and social well-being [3]. However, FR monitoring is a must to ensure a
proper provision of such benefits [4-7]. When it comes to the Brazilian Amazon, which is a
threatened biome [8], and has increased deforestation in the last years [9], the success of FR
projects is considerably relevant to ensure the forest structure and species composition that
mitigate climate changes [10].

The rate of forest recovery in the Amazon varies as functions of forest resilience [11,12]
and restoration methods [13,14]. In the first two decades of forest recovery, the dominance
of Cecropia ssp. in the canopy indicates high resilience, while Vismia ssp. canopy dominance
indicates low resilience; thus, monitoring these two species is significantly relevant to FR in
the Amazon [11,15]. Moreover, a successful FR project is similar to undisturbed forests [7],
which have a diverse and heterogeneous canopy [16,17]. Active restoration with high
species diversity also presents a more heterogeneous canopy in general when compared to
the Cecropia and Vismia natural regeneration routes due to a greater species diversity [14].

Remotely piloted aircrafts (RPA), popularly known as drones, have high potential in
monitoring FR efficiently due to high-resolution remote sensing data [18]. For instance,
RPA coupled with red—green-blue (RGB) sensors can be used to measure the structural
parameters of the vegetation, such as tree cover and tree height, and such measurements
are accurate especially in open canopy conditions [19-22]. RPA coupled with RGB sensors
also have high potential to estimate the biomass of FR projects [18].

Despite accurately measuring the structural parameters, measuring the FR biodi-
versity indicators in high diverse forests is a great challenge [22,23]. Computer vision
techniques, such as deep learning [24], have high potential in improving this field of
research because they have revolutionized image processing [25-27]. When applied to
low-cost RPA images, deep learning accurately identified palm species [28], six usual tree
species in the Amazon [29] and the tree species of a German forest [30]. However, the
Amazon biome is a high biodiversity biome [31-34]; thus, more species identification via
remote sensing will be needed in the future. Therefore, applying deep learning to the map
indicator species of FR in the Amazon (such as the Cecropia sp. and Vismia sp.) and the
forest canopy structure complexity may improve FR monitoring, especially the monitoring
issues that evaluate FR quality.

When calling upon deep learning, results can be a semantic segmentation, where
two objects of the same class are counted as one when touching each other, or an instance
segmentation, where the touching objects of the same class are discriminated [35,36]. To
estimate canopy structure complexity and to get the number of individuals in the RPA
imagery, individual tree crowns must be properly delineated and separated when touching
each other [28,37]. Braga et al. [37] showed that the mask region-based convolutional
neural network (Mask R-CNN) [38] is an artificial convolutional neural network capable
of accurately performing such a task in a tropical diverse forest using a high resolution
satellite image.

When considering low-cost RPA images, if an accurate delineation of all kinds of
trees in general (regardless of species) is performed, it would be possible to estimate the
species diversity of FR projects via heterogeneity measurements of the trees because point
cloud data are available [17]. Therefore it is worth discussing the concept of the tree crown
heterogeneity index (TCHI): an index that estimates the traditional Shannon index [39]
based on the automatic detection and delineation of individual tree crowns and their
corresponding structural heterogeneity parameters. The TCHI concept is nonexistent (as
far as the authors of this manuscript know). If a proper TCHI is developed, the low-cost
RPA potential to estimate species diversity on FR projects would be improved.

This study aims to assess an artificial neural network capacity, namely the Mask
R-CNN, to identify and delineate in low-cost RPA images key canopy elements: Vismia
sp. crown, as an early FR indicator of low-quality forest regeneration; Cecropia sp. crown,
as an early FR indicator of high-quality forest regeneration; and the crowns of all kinds
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of trees in general, regardless of species. If accurate automatic detection and delineation
of the crowns of all kinds of trees are performed, measuring the heterogeneity attributes
to estimate species diversity becomes timely. Thus, this study proposes a first approach
of TCHI: an equation that estimates species diversity in a site considering the structural
heterogeneity attributes of the trees that are automatically detected and delineated.

2. Materials and Methods
2.1. Study Area

The FR study sites were located in the south Amazon, in the Porto Velho Municipality,
along the Madeira river, in Rondonia (RO) state, Brazil (Figure 1).
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Figure 1. Location of the FR study sites: (a) in South America, Brazil, and Amazon biome. (b) Study
site 1 (8.19 hectares) is a naturally regenerating (NR) forest with Vismia spp. occurrence, which will
be called, in this work, the Vismia site (no field plots of forest inventory were available on this site).
(c) Study site 2 (14.07 hectares) is an actively restored site with Cecropia spp. (ARCec) occurrence,
which will be called, in this work, the Cecropia site (only one field plot was not damaged after a fire
event on this site). (d) Study site 3 (3.32 hectares) is an actively restored diverse (ARD) site, which
will be called, in this work, the Diverse site.

One site was a naturally regenerating (NR) forest with Vismia sp. occurrence. Another
site was an actively restored forest with Cecropia (ARCec). The third site was an actively
restored diverse forest (ARD). For better readability, NR, ARCec, and ARD will be referred
to as the Vismia site, Cecropia site, and Diverse site, respectively, in plain text, as these
abbreviation meanings will keep being used and described in the figures and tables of
this manuscript.

The Cecropia site and Diverse site had traditional FR monitoring fieldwork of forest
inventory performed in July 2019. The RPA flights were conducted in December 2019.

2.2. Materials

The RPA used in this study was a Phantom 4 Pro (a rotary wing). It was coupled with
an RGB 1“CMOS 20MP sensor. For more information about this RPA model, see [40].

Ground control points (GCPs) were collected by the geodetic global navigation satellite
system (GNSS) equipment Spectra Precision SP60. For more information about this GNSS
equipment, see [41].

The flight planning was drafted using Map Pilot software [42]. Digital surface models
(DSMs), digital terrain models (DTMs), and orthorectified mosaics were obtained using
Agisoft Metashape [43] software. The deep learning processes were performed using
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Python [44], and linear regression and graphs in R [45]. The map layouts were generated
using QGIS software [46].

2.3. Methods

Figure 2 illustrates the methods applied in this work, described from Section 2.3.2 to
Section 2.3.4. From this part until the end of the manuscript, Vismia sp., Cecropia sp. and all
kinds of trees in general (regardless of species) will be referred to as Vismia, Cecropia, and
All Trees, respectively, for better readability.
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Figure 2. Deep learning methods for automatically mapping of Vismia, Cecropia and All Trees and
regression analysis methods to assess the tree crown heterogeneity index (TCHI) after mapping
All Trees.

2.3.1. Flight Patterns

All flights were in compliance with Brazil’s RPA laws [47] at 80 m above the ground,
generating around 2 cm of ground sampling distance (GSD); the front and side overlaps
were equal to, respectively, 90% and 80%. Vismia site, Cecropia site, and the Diverse site
had 8, 3, and 6 ground control points, respectively.

2.3.2. Deep Learning Methods

Deep learning was used to automatically identify three different canopy elements:
crown of Vismia, Cecropia, and All Trees. The Mask R-CNN was used on these tasks
because it performs instance segmentation and, thus, it counts the number of individuals
in an area of interest [37], which is relevant for many ecological studies [28,48,49]. Mask R-
CNN was also used because it is a reference instance segmentation algorithm in computer
vision research [36,50].

Mask R-CNN is a faster R-CNN extension. Faster R-CNN is an artificial convolutional
neural network that identifies each target in an image with a bounding box and classifies
it. Mask R-CNN, besides the identification and classification of each target, performs a
segmentation process that outputs the shape of the object that is inside each bounding box.
The result is an instance segmentation, which allows assessing the shape and the number
of targets in an image. For more information about Mask R-CNN, see [38].

Since the Amazon is a high biodiversity biome [31-34,51,52], it is not possible to
know which species are present in a site; thus, the Mask R-CNN for mapping Vismia
and Cecropia were assessed as a one-class remote sensing classification process. Such a
process is recommended when one specific target is desired among many other complex
and unknown features [53,54]. Therefore, in high biodiversity sites, mapping each species
using a one-class classification process is a relevant first step. If high accuracy is achieved,



Remote Sens. 2022, 14, 830

5o0f 28

future works may develop a single Mask R-CNN that maps Vismia and Cecropia, as well
as other relevant species for FR.

For the manual delineation of the samples of Cecropia and Vismia, both had pre-
cise GNSS coordinates that were collected to confirm how they look in the RPA images.
Figures 3 and 4 illustrates examples of field plot coordinates with manually delineated
samples of these targets, as well as ground photos. As Figures 3 and 4 show, Cecropia
is much more easily identified visually than Vismia, which suggests that the Cecropia
accuracy may be higher.

Regarding All Trees, precise GNSS coordinates were not necessary for manual delin-
eation of samples, which occurred by photointerpretation. The All Trees target was not
assessed in the Vismia site because it did not have field plots.

Predse GNSS coordinates
Vismia menually delineated croans

Figure 3. Example of Vismia: manually delineated samples with precise GNSS coordinates that
confirm how these targets look in the RPA image (a); and ground photo (b).

© Predse GNSS coordinates
Cecopia manually delineated o

Figure 4. Example of Cecropia: manually delineated samples with precise GNSS coordinates that
confirm how these targets look in the RPA image (a); and ground photo (b).

The sampling process is a notable disadvantage of deep learning because a great
amount of samples is needed [55]. To help deal with such an issue, Braga et al. [37]
developed an algorithm that generates synthetic images with augmentation processes. Such
synthetic images improve the neural network classification results because it simulates an
increased number of samples. Such a simulation allocates each sample to different locations
and performs some brightness changes, vertical or horizontal flips, and rotations in the
artificial image. For more details about the use of synthetic images, see Braga et al. [37].
Table 1 illustrates the number of synthetic images generated in this work, as well as the
number of samples per synthetic image. Table 1 also illustrates the number of epochs and
samples collected for the Mask R-CNN in this work.
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Table 1. Deep learning samples manually delineated according to target and study area.

Samples in Total of Total of
Delineation Training  Validation Test Synthetic Synthetic ~ Synthetic
Target Study Area Epochs Samples Samples Samples Images Train Validation
J Images Images
o Naturally 150 144 48 48 1 6000 2000
Vismia sp. regenerating site
(NR)
Actively restored = 5, 240 80 80 5 1800 600
site with Cecropia
(ARCec)
C ] .
ECTOPiE 5p Actively restored
. . - - - 50 - - -
diverse site
(ARD)
Actively restored = 5, 369 123 50 50 9000 3000
site with Cecropia
(ARCec)
All Trees Activel 4
ctively restore 110 150 50 50 50 27,000 9000

diverse site
(ARD)

The Diverse site only had test samples of Cecropia to evaluate the data shift phenom-
ena, which is a common issue in the remote sensing classification processes: it happens
when an algorithm that was trained in a single image is applied to another one and then
presents less accurate results due to differences on imaging conditions and local character-
istics [56].

Fine-tuning was performed on all Mask R-CNN training processes shown in Table 1
after 30 epochs, which trained only the heads of the convolution neural network with a
learning rate equal to 0.001. Then, the whole network was trained. From epochs 31 to 70,
the learning rate remained equal to 0.001, but from epochs 71 to 110, the learning rate was
divided by 10; from epochs 111 to 150, the learning rate was divided by 100 (except for
All Trees at the Diverse site, which had 110 epochs in the training process). ResNet50 and
feature pyramid network (FPN) were used as the backbone. The code for the Mask R-CNN
process can be seen in Braga et al. [37].

Table 1 and Figure 5 show that each synthetic image had more samples for All Trees
than for Cecropia and Vismia. It was due to the spatial resolution of the images, or the
GSD. A pixel degradation from 2 to around 30 cm considerably increased the All Trees
results accuracy because the 2-centimeter GSD results were inaccurate. Such pixel degra-
dation intended to simulate a satellite image where an accurate All Trees assessment was
performed [37]. Moreover, poor results in the original 2-centimeter GSD were somehow
expected because individual tree crowns are not clearly distinguishable via photointerpre-
tation after the canopy closes [28,30].

Each synthetic image had more Cecropia than Vismia samples due to the target sizes
(Table 1). Cecropia has a smaller crown size than Vismia, so hardware limitations allowed
5 and 1 samples, respectively, on each Cecropia and Vismia 2 cm GSD synthetic image.
The amount of Vismia synthetic images, therefore, was considerably higher than Cecropia
(see columns “total of synthetic train images” and “total of synthetic validation images’
in Table 1). Idem to the amount of synthetic images for All Trees: the Cecropia site area
(14.07 ha) is larger than the Diverse site area (3.32 ha); thus, the Cecropia site presented
more sample availability (consequently, the Diverse site presented more synthetic images
than the Cecropia site for All Trees). Figure 5 shows examples of synthetic images used in
this study to train Vismia, Cecropia, and All Trees.

7
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025m
| [] vismia sample - [] Cecropia samples - [ All Trees samples

Figure 5. Examples of synthetic images that were used to train Vismia, Cecropia, and All Trees. In
these images, the samples are artificially added to a background image.

In Cecropia and Vismia mapping, the synthetic images had 1024 x 1024 pixels, as the
tests using 128 x 128 pixels images generated inaccurate results. Increasing the background-
size for Vismia and Cecropia mapping was necessary to include the different possible
background objects that confused the algorithm, such as grass, bare soil, palm trees, and
general trees. The processing time of 1024 x 1024 images was slower than 128 x 128
images, but results were much better.

In the All Trees mapping, which was around 30 cm GSD, the synthetic images had
128 x 128 pixels and the background involving only grass generated the most accurate
results. After the training and prediction steps, the All Trees polygons with a maximum
canopy height model (CHM, which is the difference between DSM and DTM) value less
than 2 m and 0.3 m in height in the Cecropia site and the Diverse site, respectively, were
excluded because they were bulky grass.

Mapping All Trees in the Diverse site not only involved the Mask R-CNN trained in
this site but also the Mask R-CNN trained in the Cecropia site. Since the tree crowns in
the Diverse site were usually large, the Mask R-CNN trained in this site usually detected
the larger ones, as the smaller ones were omitted in the prediction process. To improve
the accuracy of All Trees (by detecting the smaller tree crowns) in the Diverse site, the
Mask R-CNN trained in the Cecropia site was also applied. As a result, two different
automatic predictions in the same area generated overlapping tree crowns, which was
not an “instance segmentation” characteristic. To handle the overlapping results, the tree
crowns predicted by the Mask R-CNN trained in the Cecropia site (which detected smaller
tree crowns) were excluded when its polygon overlapped with polygons predicted by the
Mask R-CNN trained in the Diverse site (which generally detected large tree crowns). This
procedure improved the accuracy of the All Trees final result in the Diverse site.

2.3.3. Regression Analysis for Generating the TCHI after Mapping All Trees

Less disturbed and undisturbed forests have species diversity that characterize hetero-
geneous CHM, while less diverse sites present a homogeneous CHM [16,17]. To evaluate
the low-cost RPA capacity for estimating species diversity, a regression analysis between
the tree crowns heterogeneity attributes measured by the RPA and the classic Shannon
index [57], measured by traditional fieldwork, was performed.

For the regression analysis, the RPA database was generated from the All Trees
results (Section 2.3.2), which then had some CHM attributes extracted for each polygon
that represented a tree. The attributes of each polygon (of All Trees results) were: area,
perimeter, CHM mean, CHM maximum, and principal component analysis (PCA) of the
Fourier-based textural ordination (FOTO) statistics (mean and standard deviation). In
this work, the defined acronyms of the attributes of the two principal components of
FOTO are Fourier textural principal component one (FTPC1) and Fourier textural principal
component two (FTPC2).
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FOTO evaluated the CHM heterogeneity by a Fourier transform and was implemented
using the python package Fototex [58]. FOTO assesses how the pixel values vary along
the area and output different values according to the amount of the variation. If the pixels
present similar values, FOTO detects a high frequency of these values, which is typical
of homogeneous areas, whereas non-frequent values characterize heterogeneous areas.
Thus, FOTO numerically expresses patches with more or less heterogeneity. For more
information about FOTO, see Bourgoin et al. [16] and Couteron et al. [59].

The traditional fieldwork database consisted of five field plots with a size 25 x 10 m:
one plot was located in the Cecropia site (14.07 ha); and four plots were located in the Di-
verse site (3.32 ha). Cecropia site, although larger, had only one plot because, unfortunately,
a fire event between the forest inventory and the RPA flight damaged the vegetation in
many patches (it is possible to see patches without trees, some of them with burnt palms,
in Appendix A).

A Shannon index [57] (Equation (1)) was calculated for each field plot. The Shannon
index considers the species richness and the number of representatives of each species. A
site with ten trees that has nine species A, and one species B, is considered less diverse
than another site with ten trees that has five species A and five species B. The greater the
diversity, the greater the Shannon index value. For more information about the Shannon
index, see Spellerberg and Fedor [39] and Pommerening [60].

n
H' =-) pi-Inp 1)
i-1

where H' is the Shannon index, p; is the probability of a randomly selected tree to belong
to the tree species 7, and # is the number of tree species in the site.

Since the data of five field plots were available, only the automatic trees that intersected
these plots were considered on the regression analysis. Thus, each field plot presented
a number of trees (automatically identified by the RPA) that corresponded to a Shannon
index value (measured by traditional fieldwork). However, the All Trees results are subject
to omission errors (when one or more trees are not mapped automatically) and commission
errors (when one or more trees do not exist but were automatically mapped); thus, the field
plots intersected different amounts of trees. Since the different plots varied on the number
of trees associated with a Shannon index value, the average of the crowns’ attributes was
used. Thus, for each field plot, the average of each tree crown attribute was used in a
simple linear regression to estimate the corresponding Shannon index value. Since the
average of each attribute was used, the interpretation of the attribute Fourier textural
principal component one mean—FTPC1 mean—and the attribute Fourier textural principal
component two mean—FTPC2 mean—may be confusing, but it is relevant to emphasize
that each tree crown has a FTPC1 mean value and a FTPC2 mean value. Thus, the average
of these values were used in the simple linear regressions to estimate the corresponding
Shannon index. Appendix B presents the data that were used in this work.

A simple linear regression shows that results are statistically significant and the
variables are significantly related to each other when the p-value is < 0.05 and when a
clear linear relation exists between the two variables [61]. For linear regressions with
p-value < 0.005, R2adj values close to one and residual standard errors close to zero usually
indicate a clear linear relation between two variables [62], while R2 > 0.75 are also usually
a good fit in simple linear regressions [63]. If one of the tree crown attributes presents such
parameters in the simple linear regression, a preliminary equation that defines the TCHI
will show potential for estimating species diversity. However, even if one or more tree
crown attributes fill these criteria, it is relevant to emphasize that more field plots are going
to be needed in the future to cover a whole range of different FR situations. The TCHI
presented in this study is therefore a preliminary result, consisting of a first approach that
may lead to relevant studies in the future.
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2.3.4. Accuracy Evaluation of the Deep Learning Methods

The omission and commission errors, or the amount of false-positive (FP) and false-
negative (FN) occurrences, as well as the overall accuracy [64], allows calculating the recall,
precision, and F1 indexes [65], according to Equations (2)—(4), respectively.

TP
" T (TP + EN) @
P
P= (TP + £P) ®)
_ 5, (rxp)
Fl=2s @

where TP = True Positive, FN = False Negative, FP = False Positive, = recall, p = precision.

The Mask R-CNN capacity of detecting individual objects must be evaluated as well
as the quality of the delineation outlines [37]. In this work, the target objects were the
individual crown of Vismia, Cecropia, and All Trees.

A tree crown test sample is properly identified (true-positive) when at least 50% of its
area is intersected with an automatically delineated tree crown. Regarding the delineation
quality of the true-positives, the accuracy indices recall, precision, F1, and intersection over
union (IoU) were used. The IoU calculation is in Figure 6. According to Braga et al. [37], an
object is correctly delineated when IoU > 0.5, while IoU > 0.7 indicates high fidelity to the
reference data.

A Precision B Recall C ToU Legend
. Algorithm delineated object

. Manualy delineated object

D Intersection area

. . . . —

Figure 6. Recall, precision, and IoU to evaluate the quality of the automatic delineation.

Besides evaluating individual object detection and its delineation quality, omission
and commission errors must be assessed as areas instead of object detection to avoid
overestimation accuracy bias [66]. Object detection considers that the overlap between
prediction and test must be higher than 50% while area assessment evaluates the whole
reference data, which may degrade the accuracy indices even when overlap is greater than
50%. The area accuracy evaluation also occurred with the indices overall accuracy, recall,
precision, and F1.

3. Results

Results of Vismia, Cecropia, and All Trees are illustrated from Figures 7-10. The deep
learning prediction results for the whole study areas can be seen in Appendix A.

Regarding TCHI after mapping All Trees, Figure 11 shows the simple linear regression
results, which should be considered preliminary due to the limited amount of samples.
Despite being preliminary, the attribute Fourier textural principal component one mean
(FTPC1 mean) presented the most accurate results and showed potential for the low-cost
RPA images to estimate species diversity. Figure 11 also shows that the tree crown area
and the tree crown perimeter were highly related to the Shannon index.
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Figure 7. (a) Vismia training process; (b) and the prediction results in the naturally regenerating (NR)
site. The loss values reduced considerably from epoch 31 due to the transfer learning process, where
the whole network started to be trained instead of only the heads.
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Figure 8. (a) Cecropia training process; (b) and the prediction results in the actively restored site with
Cecropia (ARCec). The loss values reduced considerably from epoch 31 due to the transfer learning
process, where the whole network started to be trained instead of only the heads.
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Figure 9. (a) All Trees training process in the actively restored site with Cecropia (ARCec); (b) and
the corresponding prediction results. The loss values reduced considerably from epoch 31 due to the
transfer learning process, where the whole network started to be trained instead of only the heads.
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Figure 10. (a) All Trees training process in the Actively restored diverse (ARD) site, which was not
accurate; and (b) the prediction results that also used the convolutional neural network trained in
ARCec (Figure 9) to map small trees, as mentioned in Section 2.3.2 (b). The loss values reduced
considerably from epoch 31 due to the transfer learning process, where the whole network started to

be trained instead of only the heads.
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Figure 11. Simple linear regression results. Each simple linear regression relates the average value of
a crown attribute of the trees that were automatically delineated in a field plot to the corresponding

Shannon index.
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Results Accuracy

Table 2 shows that Mask R-CNN results were accurate in general, except Vismia
delineation, which was poor. However, Vismia area distribution was accurate, which
means that its contour errors were somehow compensated, for instance, by projecting a
shape part on the left where it should be on the right. Cecropia was very accurate, not
only in the Cecropia site, but also in the Diverse site, which only had test samples; thus,
the data shift issue did not significantly decrease the prediction accuracy of this target (for
Cecropia mapping, the Diverse site was the target image considering the domain adaption
terminology). Figures 12 and 13 show in histograms the information in Table 2.

Table 2. Mask R-CNN accuracy for delineation and area distribution. Results were accurate in
general, except Vismia’s delineation, which was inaccurate. NR is a naturally regenerating forest
with Vismia occurrence, ARCec is an actively restored forest with Cecropia, and ARD is an actively
restored diverse forest.

Cecropia: ARCec  Vismia: NR  Trees: ARCec  Trees: ARD Cecropia: ARD

(Test Only)
_ Identified trees 91.25% 72.92% 72.00% 56.00% 80.00%
£ g Tree crowns 0918 0.086 0.667 0.607 1.000
s g correctly delineated
£ g ToU 0.772 0.202 0.563 0.558 0.790
é’ < Precision 0.937 0.221 0.730 0.764 0.989
Recall 0.820 0.888 0.764 0.738 0.798
F1 0.875 0.354 0.746 0.751 0.883
> Overall 0.993 0.926 0.902 0.642 0.981
5 8 Accuracy
ZE Precision 0.976 0.760 0.893 0.932 0.943
P Recall 0.752 0.796 0.616 0.565 0.669
Fl 0.849 0.777 0.729 0.704 0.783
(a) (b) (c)®"
Cecropia sp. Trees: —'\F{_CFZEIQTEI;]ES‘ ARD ‘Jlsm;a sp. CEEM‘DIE sp. Trees: ‘AR(-J;;WLTESI ARD ‘Jlsnw;a sp E-}E[-];Ha sp. Trees: ‘%F{C_Ireacrglfas‘ ARD wsm;a 8p.
(d) I (e) f I
CEETU‘WG sp. Trees: j—‘«ﬁ(_}r:rgg:e; ARD nsm;a Sp. CEEFU‘EIG sp. Trees: L«RC%E@E:ESI ARD wlsm:a sp. CECFU‘WE sp. Trees: ‘—\RC_FE;@E:ES‘. ARD nsm;a 5P,

Figure 12. Mask R-CNN accuracy on the delineation of the targets: (a) identified trees; (b) tree crowns
correctly delineated; (c) intersection over union; (d) precision; (e) recall; (f) and F1. ARCec is actively
restored site with Cecropia and ARD is actively restored diverse site.
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Figure 13. Mask R-CNN accuracy on the area distribution of the targets: (a) overall accuracy;
(b) precision; (c) recall; (d) and F1. ARCec is actively restored site with Cecropia and ARD is actively
restored diverse site.

Regarding TCHI after mapping All Trees, the regression analysis showed that, despite
the small number of samples, FTPClmean has high potential in estimating species diversity
via low-cost RPA. Thus, the preliminary TCHI is defined in Equation (5).

TCHI = 0.7095141 * FTPClmean + 1.5064680 )

where TCHI is the tree crown heterogeneity index and FTPClmean is Fourier textural
principal component one mean.

4. Discussion

Results showed that, via low-cost RPA images, Mask R-CNN identifies three different
canopy elements in the Amazon FR: Vismia crown, Cecropia crown, and the crowns of
all trees in general (regardless of species). Moreover, since the automatic delineation of
All Trees was accurate, TCHI was assessed and, despite the small number of samples,
its preliminary results showed high potential in estimating the Shannon index, which
measures the species diversity.

The Mask R-CNN automatic predictions for the whole extension of the three FR sites
is available in Appendix A. Cecropia was very accurate because: (1) it has a considerable
distinguishing crown that presented specific responses even to SAR data [67]; and (2) many
samples were available in the Cecropia site. Vismia automatic delineation was not accurate,
but its canopy area was accurately mapped. Vismia mapping was challenging because:
(1) Vismia’s crown edges were not easily identifiable via photointerpretation due to an
irregular overlap between two or more individuals; and (2) the Vismia site did not contain
many Vismia individuals (as did the Cecropia site for Cecropia individuals); thus, fewer
samples were available. Regarding the All Trees mapping in the Cecropia site and in the
Diverse site, results were accurate.

Mapping the number of representatives of each species is relevant for planning forest
management with conservation or economic purposes because it is possible to know the
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protection status of each representative, as well as patches that have more or less abundance
of the species representatives [48,49]. Besides the relevance of mapping the number of
representatives of each species (which is possible via instance segmentation), the spatial
distribution and the distance between the representatives of each tree species (which is
possible via instance segmentation or semantic segmentation) are also relevant for checking
fragmentation, adjacency [49], proper distribution of each species, pollination, and FR
indicators assessment [48]. The percentage of canopy that Vismia or Cecropia covers is
also a relevant indicator of the Amazon FR and is possible via instance segmentation or
semantic segmentation.

Like Ferreira et al. [28] and Moura et al. [29], this study demonstrates that RPA has high
potential to map relevant species in the Amazon biome automatically. Besides mapping
species, this study also showed that low-cost RPA is capable of automatic mapping and
delineating individual crowns of all kinds of trees in a tropical high diverse forest. Due to
such capacity (of mapping all kinds of trees), a high potential to estimate species diversity
in general via TCHI was also demonstrated in this study, although more studies in the
future are mandatory to involve a broader range of FR situations that may improve the
generalization capacity of the proposed index.

In other studies on Cecropia, Wagner et al. [68] accurately identified Cecropia hololeuca
using deep learning (U-Net algorithm, which performs semantic segmentation) applied
on a satellite image of the Brazilian Atlantic Forest biome. Moura et al. [29] accurately
mapped Cecropia using faster_R-CNN_inception_v2_pets model on an RPA image, which
generates a bounding box in its results. In this work, each Cecropia crown was delineated
in an instance segmentation process.

Since Cecropia results were very accurate in this study, the Diverse site, where there
were not many Cecropia representatives, had only Cecropia test samples to assess the data
shift issue. The data shift did not affect the quality of the delineation of Cecropia crowns,
but identified a shorter amount of Cecropia individuals and decreased the accuracy of its
area distribution. Future studies must assess domain adaptation alternatives to enable the
automatic identification of Cecropia without the requirements of sample acquisition.

The All Trees training in the Diverse site was capable of detecting larger trees only, as
described in Section 2.3.2. After applying the Mask R-CNN trained in the Cecropia site, the
detection of smaller trees improved the accuracy of the All Trees results in the Diverse site.
The All Trees accuracy in both the Cecropia site and the Diverse site presented mean IoU
equal to 0.56, which is similar to the 0.61 achieved by Braga et al. [37]. Even so, improving
tree crown detection and delineation may improve FR monitoring because the proposed
TCHI depends on the automatic delineation of tree crowns regardless of species, which
reinforces such automatic delineation as a specific research branch.

Despite the limited amount of samples available, the statistical parameters of the
preliminary TCHI suggest that the methodology applied in this work, which is unprece-
dented as far as the authors know, has high potential in estimating species diversity. The
preliminary TCHI therefore reinforced the relation between canopy heterogeneity and
species diversity, and a hypothesis mentioned by Camarretta et al. [17] that a proper delin-
eation of tree crowns would improve heterogeneity detection, which is related to species
diversity. Although presenting accurate statistical parameters, the potential of TCHI in
estimating species diversity must be confirmed by future studies because a significant
range of different FR situations must be evaluated. Such potential of species diversity
estimation would also map, in a single area, where the FR is more-or-less diverse, which
would contribute for the concept of precision forest restoration [69].

Nuijten et al. [70] also stated that canopy heterogeneity is related to species composi-
tion in FR by using different remote sensing structural metrics and a statistical analysis
to classify a hexagonal tessellation in an RPA image of a Canadian boreal forest. While
Nuijten et al. [70] defined structural classes inside random hexagons considering statistical
CHM attributes in a boreal forest, this work automatically delineated tree crowns and
related them to field data of a tropical forest to estimate species diversity.
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This study performed instance segmentation processes, where Mask R-CNN was
used. Although the Mask R-CNN training process is slow [28,37], this disadvantage will
not be an issue if no more samples are needed. In deep learning, sampling and training
processes are a notable disadvantage [55], but, ideally, a convolutional neural network
should work like in the human face verification in photos [71], where no additional samples
are required for accurate prediction results. However, in remote sensing, new samples
are frequently required when classifying new images due to different geographic and
temporal conditions, which is a phenomenon known as a data shift [56]. To handle the data
shift, domain adaptation became a specific field of research [56], for instance, by collecting
samples in many places and times of the year [72] or by developing transfer learning
python packages to reduce the number of samples required for training [73]. Thus, when
considering that an ideal convolutional neural network does not require more samples for
training, Mask R-CNN becomes a good deep learning alternative because its prediction
process is fast.

Despite being relevant, domain adaptation is a specific field of research. In remote
sensing, machine learning processes are a relevant first step to check if the classifier maps
the targets accurately. Then, after mapping the targets accurately, a domain adaptation
effort may deal with the data shift issue [74]. In this study, this first step was performed as
the Mask R-CNN showed high potential to identify individual crowns of important tree
genders (Vismia and Cecropia) and of all trees (regardless of species) on Amazonian FR.
The automatic mapping of these targets therefore must present domain adaptation studies
in the future.

This work generated four different Mask R-CNN with different weights to perform
one-class remote sensing classification. Each Mask R-CNN had one target class and one
background class for detecting: Vismia (1); Cecropia (2); All Trees in the Cecropia site
(3); and All Trees in the Diverse site (4). Instead of developing different Mask R-CNN
for different goals, future studies should also evaluate creating one robust Mask R-CNN
with more than one target class and more than one background class. In addition, the
background class was essential for accurate results, so future studies should collect more
samples in other FR areas with different background contexts, which generally are grass
and bare soil. Thus, more target and background classes may develop a single robust
neural network that quickly identifies relevant Amazon FR monitoring parameters.

5. Conclusions

Mask R-CNN is capable of detecting the crowns of Vismia and Cecropia, as well as the
crowns of all kinds of trees, regardless of species in low-cost RPA images. When assessing
species diversity estimation after mapping all kinds of trees, the preliminary TCHI showed
high potential in mapping more or less diverse sites. These findings play an important role
in FR monitoring, as low-cost RPA proved its potential in estimating quality indicators of
Amazon FR projects, which improves FR management and monitoring.

Since low-cost RPA has high potential in detecting relevant Amazon biodiversity FR
issues, future studies should evaluate more areas and domain adaptation techniques so
that deep learning methods may be accurately applied with high generalization capacity.
Moreover, after collecting more data by mapping All Trees in different FR situations, the
TCHI equation parameters may improve its range of action. When such high generalization
capacity is achieved, and no more samples are required, a user-friendly plugin for open-
source geographic information system (GIS) software may be created in the future for the
automatic detection of Vismia, Cecropia, general trees, and TCHL
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Appendix A. Deep Learning Results Illustrated in Whole Study Areas

Figures A1-A4 show the four deep learning results in the whole extension of the study
areas.
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Figure A1. Vismia prediction results in the naturally regenerating (NR) site.
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Figure A2. Cecropia prediction results in the actively restored site with Cecropia (ARCec).
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Figure A3. All Trees prediction results in the actively restored site with Cecropia (ARCec).
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Figure A4. All Trees prediction results in the actively restored diverse site (ARD).

Appendix B. TCHI Data after Mapping All Trees via Deep Learning

Tables A1-A3 show the data that were used to calculate the preliminary TCHI after
mapping All Trees via deep learning.

Table A1. Forest inventory data that calculate the Shannon index for each field plot. These data were
collected via traditional fieldwork of the forest inventory.

Species Plot 1 Plot 2 Plot 3 Plot 4 Plot 5
Adenanthera pavonina
Anacardium occidentale 1 2
Apocinaceae
Astrocaryum aculeatum 2
Attalea speciosa 2 1
Bauhinia sp01
Belluccia grossularioides 1 2 35
Bixa orellana 2
Byrsonima sp02 3 4
Carapa guianensis
Cecropia distachya 5 1 1 4
Cecropia membranacea 2
Cecropia purpurascens 7 2 3 6
Cederela fissilis
Ceiba samauma 1

Clitoria fairchildiana

Cochlospermum orinocense 8 1 4 1

Couratari macrosperma 2
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Table A1l. Cont.

Species Plot 1 Plot 2 Plot 3 Plot 4 Plot 5
Croton matourensis 34
Cupania rubiginosa 3
Dipteryx odorata 3
Enterolobium sp 1
Eriotheca sp

Eschweilera coriacea

Genipa americana

Handroanthus serratifolius

Hevea guianensis 4 1

Himatanthus sucuuba 1

Hymenaea courbaril 2

Inga edulis 3 1

Inga heterophylla 1

Inga sp04 3

Isertia hypoleuca 17 9

Lindackeria paludosa 1
Mabea sp 76

Mangifera indica 1
Miconia pyrifolia 11 3 5 3 8
Myrcia sp02 12 102 82 52 10

Myrtaceae 2 1
Myrtaceae 3 2 10 1 5 1

Ocotea sp 1

Pachira aquatica

Pachira sp

Parkia multijuga 1

Physocalymma scaberrimum 5 1

Piper aduncum 1 6

Protium unifoliolatum 29 19

Psidium guajava 1 1

Pterodon emarginatus

Schizolobium amazonicum 2

Senna alata

Senna multijuga 1
Simarouba amara 1
Simarouba versicolor 3 1

Solanum spp

Stryphnodendron dunckeanum 1

Swartzia lucida 3 1

Tachigali tinctoria 1
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Table A1. Cont.
Species Plot1 Plot 2 Plot 3 Plot 4 Plot 5
Tapirira guianensis 1 1
Trema micrantha
Vismia gracilis 15 10 39
Vismia guianensis 25 1 37 2 16
Vismia sandwithii 30 5 9 6
Shannon Index 2.334775  1.678342 1511594  1.823349  2.394088




Remote Sens. 2022, 14, 830

22 of 28

Table A2. Heterogeneity attributes of each tree crown that was automatically delineated inside the field plots. These data were collected via remote sensing. FTPC1
is Fourier textural principal component one and FTPC2 is Fourier textural principal component two.

Plot Area Perimeter CHMmean CHMstdev ~CHMmin CHMmax  FTPCAlmean FTPCAlstde FTPCAImin FTPCAlmax FTPCA2mean FTPCA2stde FTPCA2min FTPCA2max
3 65.119 39.311 5.119435 3.280841 —0.00328 12.6938 0.404991 1.455045 —0.69597 9.669959 0.261663 2.074722 —1.71555 14.86461
3 28.129 26.406 3.366363 1.901713 0 7.040863 —0.31739 0.311524 —0.69597 1.197709 —0.01846 0.695184 —0.66874 4.122279
3 3.613 7.629 3.005856 1.947296 0 5.719925 —0.19006 0.397121 —0.66932 0.848243 0.352878 0.759364 —0.41275 2.348622
3 9.032 17.014 7.610554 1.196479 2.299583 9.182724 0.427152 0.261602 0.089069 1.550751 —0.57614 0.78659 —1.09639 3.872258
3 2228 23.464 2.771878 1.024129 0 7.542839 —0.50516 0.157783 —0.66554 0.454597 —0.11437 0.148365 —0.34738 0.691951
3 6.108 11.136 6.347235 2.709253 0.004837 9.0868 0.886286 1.188347 —0.58509 4.260673 0.594698 2.166958 —1.06947 6.937483
3 22452 28.753 5.069082 1.075359 0 10.96689 —0.12052 0.379077 —0.56762 2985223 —0.20846 0.495652 —0.80686 2.843362
3 48.431 36.363 3.725492 1.71961 —0.11349 6.606369 —0.31098 0.339763 —0.6836 1.804834 —0.11054 0.487495 —0.50532 3.720053
2 6.538 11.142 7.378312 0.835771 3.856255 8.309235 0.335718 0.188526 —0.01269 0.813891 —0.5927 0.429563 —0.87881 1.176714
2 74.84 47.461 7.720049 1.813196 0.963417 11.14235 0.525326 0.498828 —0.65947 3.16911 —0.57892 0.685009 —1.44404 3.553976
2 4.731 9.379 7.965543 0.782673 2.244179 9.572548 0.419333 0.099508 0.233903 0.596738 —0.75094 0.394346 —1.00977 0.828341
2 57.807 35.177 6.714935 2.757263 —0.02056 11.04849 0.481698 0.846595 —0.69597 3.786057 —0.22817 1.255041 —1.55378 6.290686
2 32.689 34.029 4.735298 0.778733 2.378983 6.820885 —0.28059 0.136493 —0.49576 0.151903 —0.30785 0.111566 —0.54278 0.103714
2 5.936 12.899 4.955179 0.492389 4.045937 6.063095 —0.27546 0.074306 —0.38744 —0.11507 —0.35117 0.065346 —0.50046 —0.23339
2 2.409 7.045 7.636636 2.943989 3.691277 12.20493 2.063702 1.718944 —0.28772 4.599868 1.327158 1.91322 —0.47216 6.38865
2 64.603 42.868 8.511374 0.764597 4.643204 12.09242 0.574774 0.257937 —0.22508 2.294271 —0.89379 0.261569 —1.32826 1.713706
1 63.915 45.761 4.337894 1.651773 0.793602 12.22772 —0.30323 0.256276 —0.65293 0.56833 —0.27417 0.221224 —0.98045 0.557243
1 5.333 9.969 0.903739 1.251807 0 3.760948 —0.47756 0.308349 —0.69597 0.392144 0.236693 0.485465 —0.15663 1.493688
1 4.215 9.975 12.02187 4.007458 0 15.93677 7.834983 9.142468 1.774665 29.69638 8.372838 15.52596 —2.68251 39.13299
1 35.097 31.068 8.524904 4.193895 —0.10499 15.36579 2.141066 2.536678 —0.68205 15.8741 1.016266 4.251897 —2.58661 2214248
1 4.731 10.565 11.25474 3.037268 2.662628 13.81744 3.407625 2.624248 1.12727 11.38162 2.008901 6.083042 —2.28632 14.96166
1 3.871 8.802 7.006234 3.731296 3.468102 12.91788 2.527597 2.859887 —0.41815 7.528047 2.490923 4.130253 —1.795 10.32378
4 44.904 34.016 6.244992 1.816363 0.996513 9.068893 0.173356 0.41305 —0.60792 1.815155 —0.29251 0.773015 —1.06127 3.919278
4 2.581 9.386 6.772082 3.101002 3.562378 11.19086 2.247702 3.012706 —0.36029 7.882115 1.863147 3.653275 —1.49495 8.587377
4 65.979 48.66 4.774225 2.003087 0.424896 10.94702 —0.03879 0.750378 —0.68859 6.519537 —0.04699 1.242492 —0.7953 12.68339
4 3.785 8.802 11.18225 2.132175 1.550011 13.90279 2.100087 1.444676 0.983257 8.191 —0.33297 3.448375 —1.98948 14.56447
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Table A2. Cont.

Plot Area Perimeter CHMmean CHMstdev ~CHMmin CHMmax  FTPCAlmean FTPCAlstde FTPCAImin FTPCAlmax FTPCA2mean FTPCA2stde FTPCA2min FTPCA2max
4 4.043 8.796 8.847744 3.095808 0.431656 12.70915 2.42247 2.344196 —0.60006 7.870145 1.434274 4.169788 —1.47805 15.05686
4 3.871 9.379 11.56552 2.705374 1.205254 13.88068 3.408568 2.312897 1.695313 9.796259 0.638469 4.27188 —2.25043 12.12099
4 89.807 45.736 5.710779 3.102415 1.64621 14.78353 0.726542 1.88475 —0.61801 8.226952 0.533843 2.356327 —1.83763 12.82553
4 86.797 52.26 3.097198 1.282993 0 10.37563 —0.43387 0.436039 —0.67807 3.297346 —0.0949 0.42824 —1.05175 4.798019
1 4.989 10.565 2.594007 0.506873 1.295456 3.367157 —0.55758 0.033358 —0.63448 —0.50407 —0.14113 0.077593 —0.20492 0.173152
1 5.763 11.142 3.537497 0.499803 1.566437 4.706284 —0.45407 0.051183 —0.53054 —0.33943 —0.18381 0.122273 —0.29835 0.203358
1 3.441 8.796 4.337077 0.992384 1.794785 5.625793 —0.29708 0.053235 —0.42464 —0.19068 —0.24132 0.214781 —0.41681 0.244165
3 40.344 35.19 6.642838 0.605936 3.950012 9.699669 0.070372 0.147227 —0.19429 0.855601 —0.58871 0.116883 —1.07072 —0.07084
3 6.194 10.565 3.579031 1.17162 0 5.186081 —0.21053 0.448625 —0.54826 1.195263 0.110991 0.765588 —0.33293 2.763646
3 6.538 11.738 2.132504 0.660017 0 3.347786 —0.55308 0.125729 —0.67807 —0.0338 —0.02748 0.243737 —0.18173 1.039601
3 3.613 8.219 6.835736 0.651863 4.250809 7.99382 0.10962 0.117666 —0.17384 0.314418 —0.51713 0.249941 —0.78584 0.28765
3 5.247 9.975 7.189706 0.577249 5.691086 8.36628 0.197599 0.120036 —0.09026 0.371255 —0.66221 0.11313 —0.83086 —0.40648
2 2.065 5.866 6.328863 0.774717 4.998161 7.379341 0.085219 0.084087 —0.06179 0.1692 —0.44667 0.197249 —0.6946 —0.1985
2 2.581 6.456 2.516833 0.273776 1.735298 3.363579 —0.57799 0.019402 —0.60178 —0.53215 —0.13763 0.022468 —0.16155 —0.08298
2 6.022 9.975 7.104853 1.958472 2.622948 10.26601 0.593139 0.496412 —0.40358 1.998008 —0.32734 0.865179 —1.33871 2.749068
2 3.957 9.392 4.496574 1.151446 1.601051 5.517975 —0.19725 0.261226 —0.60149 0.515177 —0.14092 0.447423 —0.44077 1.183987
2 3.441 7.623 6.913352 1.097175 4.765274 9.905563 0.339027 0.466996 —0.07205 1.498015 —0.32178 0.492166 —0.83903 1.172888
1 4215 8.796 3.107001 0.970136 0.442558 4.464371 —0.48844 0.082112 —0.64182 —0.37683 —0.15895 0.105838 —0.31404 0.047556
4 8.774 12.899 4.364909 1.038066 0.549828 5.440331 —0.32587 0.148639 —0.66997 0.176937 —0.18504 0.430464 —0.41643 2.120316
4 6.624 10.559 2.655107 0.435818 1.801559 3.993599 —0.5565 0.057155 —0.6307 —0.35925 —0.15082 0.029417 —0.21058 —0.06705
4 7.656 12911 3.628137 1.344258 1.239876 5.857239 —0.36409 0.165487 —0.64384 0.017518 —0.11675 0.231081 —0.43421 0.321494
4 4.817 9.386 4.308281 1.429484 1.84951 6.648903 —0.25823 0.187091 —0.61735 0.212086 —0.07847 0.275433 —0.60457 0.520399
4 8.172 12.309 2.745759 1.21562 0 4.274643 —0.42806 0.174489 —0.66996 0.014023 —0.02432 0.267492 —0.29852 0.903595
4 4.817 9.386 4.824788 1.137 2.2743 6.535606 —0.19017 0.1711 —0.55245 0.132062 —0.28883 0.21769 —0.56395 0.076414
4 129 4.693 1.99779 0.114795 1.788002 2.433456 —0.63025 0.004002 —0.6365 —0.62539 —0.1262 0.002236 —0.12905 —0.12288
4 3.871 8.79 2.232366 1.483713 0 11.91653 —0.10782 1.319545 —0.63316 3.957197 0.528906 1.699226 —0.16908 6.286868
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Plot Area Perimeter CHMmean CHMstdev ~CHMmin CHMmax  FTPCAlmean FTPCAlstde FTPCAImin FTPCAlmax FTPCA2mean FTPCA2stde FTPCA2min FTPCA2max
4 4.129 8.808 7.194678 0.863822 5.4515 9.093864 0.267943 0.21689 —0.05229 0.690447 —0.56302 0.229609 —0.86612 —0.05738
4 1.979 5.872 9.90452 0.969666 7.360344 11.57283 1.286932 0.46469 0.872513 2.458546 —0.83582 0.520577 —1.24902 0.309813
5 4.051 9.596 6.993476 0.554035 2.319511 8.072655 0.721011 0.165133 0.362456 0.998681 —0.83646 0.204428 —1.04165 —0.29032
5 6.302 10.802 7.177172 0.962539 3.934128 8.710861 0.92671 0.206999 0.336062 1.464034 —0.73948 0.448283 —1.16833 0.420686
5 7.022 11.399 7.740243 0.938236 4.896156 9.538589 1.059383 0.32214 0.621426 1.621939 —0.98677 0.351309 —1.55799 —0.09234
5 28.54 26.983 6.871229 1.393398 0.894493 8.841682 0.927168 0.726795 —0.37189 5.661978 —0.52068 1.287771 —1.29739 7.181975
5 7.743 11.996 6.367768 0.818534 3.083389 8.828812 0.574648 0.244304 0.04083 1.405117 —0.65111 0.348197 —0.95097 0.358819
5 4411 8.999 8.144852 1.777536 2.885094 9.614311 1.716011 0.506895 1.163184 3.193094 —0.25323 1.67511 —1.5567 3.901798
5 5.942 10.199 5.172714 0.436717 3.687805 7.992622 0.181246 0.05757 0.048333 0.271038 —0.57408 0.091129 —0.67794 —0.33007
5 2.881 7.201 6.094399 1.260213 3.810753 7.862221 0.667777 0.321439 —0.13697 1.329934 —0.4243 0.59697 —0.92484 0.985291
5 14.765 17.412 7.514438 1.895635 3.224686 9.724991 1.435498 0.777824 —0.03845 3.700222 —0.23322 1.390438 —1.62491 3.440152
5 7.563 11.99 6.417062 1.207018 4.493248 8.258713 0.656216 0.449859 —0.00052 1.596533 —0.5972 0.422816 —1.18557 0.477079
5 5.492 10.205 5.385297 0.62274 4.03315 9.073189 0.289163 0.273601 —0.01178 1.354232 —0.48864 0.35346 —0.76967 0.997614
5 6.662 11.399 7.782701 1.402899 3.656174 9.601425 1.289672 0.363723 0.078946 1.971506 —0.78493 0.833656 —1.45933 1.355572
5 6.212 10.802 7.36717 0.461894 4.689758 8.755592 0.857622 0.127292 0.704136 1.294942 —0.93603 0.145056 —1.12679 —0.62726
5 4.772 12.002 5.167382 1.19266 3.573372 8.392746 0.293052 0.452028 —0.08823 1.48954 —0.38059 0.31974 —0.987 0.323958
5 5.042 10.205 7.59755 1.479013 3.070595 9.733353 1.38104 0.595625 0.715453 2.795767 —0.25195 1.62803 —1.58962 5.121841
5 2971 7.208 4.842277 1.418374 2.329239 8.578911 0.307523 0.448966 —0.20342 1.22301 0.295702 0.925839 —0.61559 2.450948
5 5.312 9.602 8.224847 1.599713 4.244247 9.736839 1.533879 0.679356 —0.06244 3.439811 —0.53613 1.324322 —1.57109 3.209459
5 6.032 10.796 4.526514 0.863805 1.949219 6.453194 0.086033 0.163719 —0.16705 0.433793 —0.38167 0.251908 —0.64997 0.241877
5 5.042 10.802 8.476414 1.178713 4.289162 11.74305 1.45153 0.532362 0.891494 2.879493 —1.00337 0.660389 —2.13556 1.238157
5 3.331 9.017 10.18775 1.185139 4.634438 12.37226 2.297686 0.384895 1.858209 3.104045 —1.44549 0.662927 —2.04331 —0.14826
5 36.822 28.787 6.697485 2.38479 1.730072 11.74391 0.999325 1.04185 —0.25401 5.554715 —0.54858 1.10566 —2.04423 5.28658
5 7.743 12.002 5.744165 0.359735 3.956627 6.189232 0.307561 0.063987 0.157081 0.448816 —0.65428 0.112285 —0.77074 —0.25877
5 7.473 12.002 7.598305 1.552404 4.781235 10.34891 1.347795 0.689081 0.19237 2.768367 —0.44058 0.805717 —1.51418 1.784046
5 10.083 13.209 9.906447 1.003685 5.13726 11.6647 2.029642 0.357005 1.326314 3.129253 —1.30954 0.9755 —2.12405 2.578822
5 6.842 10.802 6.438966 0.985115 5.438622 9.635727 0.632272 0.516692 0.266723 2.316442 —0.56945 0.559291 —1.51076 1.258503
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Table A3. Mean values of the heterogeneity attributes (shown in Table A2) calculated for each field plot and corresponding Shannon index measured by traditional
fieldwork. This sheet was used in the regression analysis. FTPC1 is Fourier textural principal component one and FTPC2 is Fourier textural principal component two.

Plot Area Perimeter CHMmean CHMstdevn CHMmin CHMmax FTPCAlmean FTPCAlstde FTPCAlmin FTPCAlmax FTPCA2mean FTPCA2stde FTPCA2min FTPCA2max Shannon
1 13.557 15.5439 5.762497 2.084269 1.191858 9.219016 1.333331 1.794779 —0.17786 6.402963 1.312624 3.121833 —1.17216 8.928008 2.334775
2 20.58608  18.40862 6.382908 1.2634 2.886571 8.745109 0.314357 0.396097 —0.32853 1.457309 —0.28852 0.549242 —0.8619 1.895913 1.678342
3 20.54615  20.44331 4.876593 1.42472 1.236889 7.95645 —0.00859 0.419196 —0.47375 1.959594 —0.11564 0.700278 —0.75573 3.308784 1.511594
4 19.66089  17.36933 5.669507 1.626192 1.785102 9.145865 0.516664 0.861543 —0.28378 3.348483 0.103445 1.347034 —0.93891 5.269306 1.823349
5 8.36204 12.21668 6.977465 1.157382 3.629697 9.25874 0.958779 0.418766 0.29713 2.217852 —0.61008 0.699209 —1.31593 1.634646 2.394088
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