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Contexto

Porque restauramos florestas?

« Cumprimento de legislacao

« Compensacao Ambiental

« Recuperacao de area degradada

» Atividade voluntaria

« Pagamento por Servicos Ambientais
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Contexto

Porgue monitoramos florestas?

« Diagnostico / Planejamento

 Afericao de servico prestado

« Controle de qualidade (plantio)

« Cumprimento de legislacao

« Correcao de trajetoria da restauracao

« Quantificacao e qualificacdo (Servicos Ecossistémicos)
» Pesquisa Cientifica e tecnologica



Riqueza de espécies
arbustivas e arbdéreas

Densidade de plantulas

no sub-bosque Grupos funcionais

Altura do dosse _ piomassa
Ecossistemg
Cobertura do solo
pela copa das arvores Quantidade de
serapilheira

Presenca de outras

formas de vida ,
Brancalion



Um bom projeto de
restauracao tem que ter...
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Compreendendo florestas restauradas para o beneficio
das pessoas e da natureza - NewFor
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O que é uma “nova FHoresta”?

Floresta
Conservada

Floresta
Degradada

Regeneracgao
Natural

Plantios de
Restauracao

Mata
Atlantica

Evolug¢do anual da cobertura
e uso da terra (1985-2021)
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O2 - Avaliagao da diversidade e estrutura acima do solo das novas florestas

 Tarefa 1: realizar voos com um drone equipado com um LiDAR e um sensor hiperespectral
e Tarefa 2. inventarios florestais e analises de campo

e Tarefa 3: upscaling

WP 1: New FORESTS ATTRIBUTES AND DRIVERS
WP 2: NEw FORESTS DIVERSITY AND STRUCTURE
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Forest Age - Atlantic Forest mm > 10 years old =l < 10 years old WP 3: NEW FORESTS FUNCTIONS



\o Campo
(Inventario)

Conferéncia das tipologias pre-classificadas
Confirmacao da localizacao das parcelas
Parcelas 30 x 30m

Pontos GNSS precisos/acurados nos 4 vertices

Inventario Florestal (Protocolo NewFor)
« Biomassa acima do solo
 Espécies
* Regenerantes
« Espécies infestantes
« Diversidade funcional
« Madeira morta caida
 Serapilheira
« Solos
« Raizes Finas
« Infiltracdo de agua no solo




\No Campo
(RPAS/Drones)

Sobrevoo na paisagem
magens RGB

magens Multiespectrais
magens Hiperespectrais
Nuvem de pontos LiDAR
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newfor

ﬁ Divindpolis
— Barretos Franca
P Sao José
do Rio
\’\f Preto - ’
.. Aricatob Catanduva Ribeirao
¢ 1<) - . tuba
= ' ; ~700 Parcelas
B : Varginha
L » Araraquara > Pzg?é’::
Presidente Séo Carlos
0 Prudente Marilia x . . Pouso
-~ Bauru v X Alegre
!z’ ‘- : > - Vo
\f “ . ] AY Limeira . A e ’
® Piracicaba ‘- 2
: % ﬂf NewFor - WebGIS
Campinas =
L Jundiaj - S30Jo%éy
Londrina T e dos Campos + . |
. 3 » . 4
Maringa = ; y _ |
. Sorocaba Sao Paulo 1] Divin6polis
) ¢ =
: Santos — . _ Barretos Franca
. - Sio José
= .
- do Rio
@ Preto
Aracatuba Catanduva Ribeirdo
[+ 1] b
F1r] Preto
- i
: r -
avel - ~ - - Varginha ’
Ponta J—JJ,_)J (J (J (.Jr(.J [Z R .
e - et o ) Pogos de
Grossa . B oos
Presidente .“ Sao L‘arlosn
4 Prudente Maril - ’» 2 * e ~ Pouso
o ol . T *  Bauru - '& % * Alegre
s e o ¢ L L .y Vol
~ 3 o~ |
‘ Y g W ~ "h > Limejra ..‘ .go%"_{ .g 2 Redc
. 1 » wag. Rifacicaba* i
R R ‘e - = .‘
"#. « Campinas 3 et &
b..“. v s o Nhdint S ..QXJOSQ‘ .q')\~ -
- . . ’
Londrina - : . dosCergﬁ.ss'ﬁ. :

Maringa s

~N - Soro' . w’ ’
4.000 km? i, fow somo: 2
'- X . g,';*, L Santos

NDARGata

Grossa




Principais
Resultados




DIOTROPICA

ASSOCIATION FOR
" TROPICAL BIOLOGY
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Monitoring restored tro
and structure through U

Remote Sensing of Environment
Volume 264, October 2021, 112582

77 Highlights

« We evaluated a UAV-lidar-HSI system to assess Atlantic
Forest restoration.

- LAl and structural Vis increased with increasing
species richness.

« Hyperspectral signal was related to species richness.

vical forest diversity
AV-borne

hyperspectral and lidar
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- Aboveground biomass was better predicted by LiDAR
than hyperspectral variables.
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Highlights

Remote Sensing of Environment

By Volume 290, 15 May 2023, 113533

& « UAV-LiDAR efficiently monitors forest typologies in
ELSEVIER

tropical forest landscapes.
 LiDAR-derived understory LAl was the most important
1eti ichi ' ' classification metric.
Dlstmgmshmg forest types in restored tl’DplCEl] - A simplified classifier (conservation vs production
landscapes with UAV-borne LIDAR forest) reached 90% accuracy.
i * A full model with all forest types reached 62%
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RESTORATION
ECOLOGY
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A new era in forest restoration monitoring

Implications for Practice

« Advances in technology now allow for unprecedented shifts in the
way restoration is planned, implemented, and monitored.

« Drones coupling lidar and hyperspectral sensors have great
potential of use in the estimation of forest structure and
diversity.

« Normalized difference vegetation index data at 10-30 m spatial
resolution has great potential to monitoring forest restoration
trajectory.

- The rise of airborne and orbital optical sensors with greater
spatial, spectral, and temporal resolutions enables upscaling
restoration monitoring at the global level.

.... € Inteligéncia Artificial

RESTORATION
ECOLOGY

The Journal of the Society for Ecological Restoration
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I studos em
Andamento




Angélica Resende

» Classificacao de estagios sucessionais (Lei da Mata
Atlantica)

« Uso de deep learning para classificacao e delimitacao dos
estagios sucessionais
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Catherine Torres de Almeida

Monitoramento da estrutura florestal usando LiDAR e Sentinel-2

Variaveis de estrutura (altura de dossel, cobertura, biomassa acima do
solo) no Estado de Sao Paulo, integrando inventario florestal, LiDAR e
Sentinal-2

Biomassa acima do solo
(Ma/ha)
Il <= 25
B 25 -50
50 - 75
I 75 - 100
100 - 125
I 125 - 150
B 150 - 175
Bl 175 - 200
B 200 - 250
B 250 - 300
I - 300

1
-23.058

1
-23.068

230 200 m

1
-45.750 -45.740



Comparativo entre nuvem de pontos gerada por
aerofotogrametria RGB e LIDAR: métricas de estrutura em
florestas restauradas
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I N T E L I G E N C IA Mask R-CNN é uma Rede Neural Convolucional (CNN)
ART I F I C IAL de segmentacao de imagens.

R-CNN (Rede Neural Convolucional Baseada em Regido), € um tipo de
modelo de aprendizado de maquina usado para tarefas de visao
computacional, especificamente para detec¢ao de objetos.

Classificacao + Deteccao de Segmentacao de
Localizacao objetos Instancias

Fonte: Data Science Academy, 2021. 5



Aplicacao de algoritmo Convolutional RCNPq PIBIT|

co“”wN“’o / de DeseqyciullNNS, |niciacio em Desenvolvimento

Neural Network (Mask R-CNN) para Y T G
espacializagao de mudas de restauragao ‘

 Mask R-CNN treinado com 400 amostras RGB
« 67,07% identificacOes corretas

« Predominancia de 50% a 95% de indice Jaccard José Matheus S.M. Viveiros

-47.388 -47.388




Uso de deep learning para identificacdo de QCNP N
XCNPqa _N_FAPESP

individuos isolados de Pinus spp. invasores em area onsafmin oL
SAO PAULO RESEARCH FOUNDATION

de campo umido Processo 147320/2022-4

Giovanna de Andrade Ferreira

.










Acuracia do aplicativo PlantNet na identificacao
de espécies arboreas comuns na restauracao da
Mata Atlantica

QAACNPqg PIBITI

Programa Institucional de Bolsas
de Iniciacdo em Desenvolvimento
Tecnolbgico e Inovacdo - CNPg

Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnologico

Species identification by photos / UAVs
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Solucdo

Bbioflore

Monitoramento

B Usudrio do face adicionou uma foto sua

Inteligéncia artificial no

Modelos baseados em

Floreviewer indentificou uma especie

imeacada de extingao

Inteligéncia artificial no







Criticas,
Problemas e
Solucoes




Criticas/Problemas:

 Dificuldade de colocar em pratica o conhecimento

« Auséncia de mao de obra especializada

 Softwares caros e pouco intuitivos e/ou user friendly
« Regulamentacao/Legislacao ANAC/Decea

» Equipamentos caros

Solucoes/Propostas:

« Trabalhar na nuvem com plataformas especializadas
« Usar mais Inteligéncia Artificial

* Drones comerciais/econOmicos
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