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Resumo

O uso de dados LiDAR (Light Detection and Ranging) para gerar conjuntos de dados geogréaficos para
a producdo e atualizacdo da Carta de Uso e Ocupacdo do Solo (COS) tornou-se indispensavel. A
informacdo tridimensional que os dados oferecem permite ultrapassar as limitacGes das metodologias
tradicionais de fotointerpretacdo de ortofotos, possibilitando a identificacdo de alteragdes no territdrio
com mais rapidez e preciséo. O objetivo central deste trabalho consistiu em desenvolver um fluxo de
processamento de dados LiDAR capaz de detetar automaticamente elementos-chave da paisagem, como
manchas florestais, culturas permanentes e edificios, integrando-os como camadas auxiliares na
elaboracdo da COS. Para esse fim, foram extraidos produtos derivados da nuvem de pontos do LiDAR,
incluindo modelos digitais de terreno e de altura (Canopy Height Model), os quais se aplicaram
algoritmos de segmentacdo de arvores e copas, e foram efetuadas analises espaciais destinadas a
identificar as fei¢cOes pretendidas. Os resultados foram depois cruzados com a ortofotografia
multiespectral para validacdo tematica. A abordagem demonstrou elevada eficécia, distinguindo
manchas florestais em mosaicos agroflorestais, identificando pomares, vinhas e olivais pelo padréo
geométrico regular e detetando edificios com maior detalhe e atualidade do que a cartografia existente.
A comparagdo com a COS2023 revelou que mais de 94% da &rea edificada identificada a partir do
LiDAR coincide com o tecido urbano ja mapeado, evidenciando simultaneamente novas construces e
expansdes urbanas ainda ndo cartografadas. O trabalho comprova as vantagens da integracdo de dados
LiDAR na atualizagdo cartogréfica. A informacdo tridimensional permite acelerar os ciclos de revisdo
da COS, melhorar a precisdo tematica e espacial do produto e apoiar a tomada de decisdo com os dados
mais atuais. Este contributo estabelece o caminho para um sistema de alerta geografico capaz de sinalizar
mudangas significativas na ocupacéo do solo, reforcando a capacidade da Dire¢do-Geral do Territorio
(DGT) para monitorizar o territorio de forma mais eficiente.

Palavras-chave: LIDAR, Carta de Uso e Ocupacéo do Solo (COS), Detecdo Remota, Classificagdo do
Solo, Cartografia Tematica



Abstract

The use of LIDAR (Light Detection and Ranging) data to generate geographic datasets for the
production and updating of the Land Use and Land Cover Map (COS) has become indispensable. The
three-dimensional information offered by the data makes enables overcoming the limitations of
traditional orthophoto photointerpretation methodologies, allowing the identification of territorial
changes more quickly and accurately. The main objective of this work consisted of developing a LiDAR
data processing workflow that automatically detects key landscape elements, such as forest patches,
permanent crops, and buildings, and integrates them as auxiliary layers in the preparation of the COS.
To this end, products derived from the LiDAR point cloud, including digital terrain and height models
(Canopy Height Model), to which tree and canopy segmentation algorithms were applied, and spatial
analyses aimed at identifying the desired features were performed. The results were then cross-
referenced with multispectral orthophotography for thematic validation. The approach demonstrated
high effectiveness, in distinguishing forest patches in agroforestry mosaics, identifying orchards,
vineyards, and olive groves by their regular geometric pattern, and detecting buildings with greater detail
and up-to-dateness than existing cartography. Comparison with the COS2023 revealed that more than
94% of the built-up area identified from the LiDAR data coincides with the already mapped urban fabric,
while simultaneously evidencing new constructions and urban expansions. The work proves the
advantages of integrating LiDAR data into cartographic updating. The three-dimensional information
accelerates the COS reviewing cycles, improves the thematic and spatial accuracy of the product, and
supports decision-making with the most up-to-data. This contribution paves the way for a geographic
alert system capable of signalling significant changes in land occupation, strengthening the capacity of
the Direcdo-Geral do Territorio (DGT) to monitor the territory more efficiently.

KeyWords: LiDAR, Land Use and Land Cover Map, Remote Sensing, Land Cover Classification,
Thematic Mapping
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1 Introducéo

1.1 Contextualizacdo do Problema

A ocupacdo e o uso do solo sdo dimensdes fundamentais para compreender como 0s territorios
se organizam, se transformam e se relacionam com os sistemas socioecoldgicos. O modo como as
diferentes classes de uso do solo se distribuem no espago tem implicacdes diretas no equilibrio
ambiental, na sustentabilidade dos recursos e na qualidade de vida das populagdes. Os mapas de uso e
ocupacdo do solo séo, por isso, ferramentas essenciais para a caracterizagdo sistematica do territorio e
para o suporte & tomada de decisdo em multiplos dominios. (Foody, 2002; Wulder et al., 2012).

Do ponto de vista cientifico, a cartografia de uso do solo assume-se como um eixo principal da
investigacdo em ciéncias da Terra, mas também como base transversal a diferentes areas aplicadas. Os
dados de cobertura do solo sustentam os modelos de alteracdo climatica, os sistemas de contabilidade
de carbono, as avaliacGes de biodiversidade e as ferramentas de gestdo hidrica (Foley et al., 2005;
Turner et al., 2007). Em paralelo, a nivel social, estes mapas suportam politicas publicas estruturantes,
como a definicdo de perimetros urbanos, a delimitagdo de areas protegidas e a atribuicdo de apoios ao
setor agricola. A importancia global da cartografia de uso do solo apresenta uma dupla funcéo, sendo
simultaneamente um produto rigoroso e uma base de apoio a tomada de decisdes estratégicas com
impacto direto na sociedade e na economia.

A nivel internacional, a produgdo de mapas de uso do solo tem sido uma prioridade constante.
Tém surgido iniciativas como o CORINE Land Cover (Coordination of Information on the
Environment), promovida pela Agéncia Europeia do Ambiente (European Environment Agency, EEA)
desde os anos 90, ou programas mais recentes como o GlobeLand30 e o Dynamic World, que destacam
a relevancia para produtos harmonizados e comparaveis em diferentes escalas (Bdttner et al., 2012;
Gong et al., 2013; Brown et al., 2022). Estes projetos destacam a necessidade de atualizagdo periddica
e de metodologias consistentes, para garantir que a informagéo territorial acompanha a velocidade de
transformacao do espago geografico. Com a intensificagéo de processos como a urbanizacéo, a expanséo
agricola e os impactos das alteragGes climaticas, a necessidade de cartografia fiavel e atualizada é cada
vez mais importante.

A producdo cartogréfica tem evoluido de forma consistente, em paralelo com os avangos
tecnologicos, tanto ao nivel dos sensores de observagdo da Terra instalados em satélite como das
inovagcdes metodoldgicas. Desde o inicio dos anos 2000, a utilizagdo de dados de dete¢do remota
consolidou-se como a principal fonte de informacao para a elaboragdo de mapas de ocupacéo do solo.
Diferentes sensores tém sido amplamente utilizados, como éticos, multiespectrais e hiperespectrais,
oferecendo vantagens em termos de cobertura espacial e temporal. Contudo, apresentam algumas
limitagbes, como a dependéncia das condi¢bes atmosféricas, a sua incapacidade de penetrar na
vegetacdo densa e a dificuldade de distinguir classes estruturalmente semelhantes com base apenas em
assinaturas espectrais (Lu et al., 2007).

Foi neste contexto que tecnologias complementares, como o LiDAR (Light Detection and
Ranging), ganharam relevancia. O LiDAR é um sensor ativo que, por meio da emissao de pulsos laser,
gera nuvens de pontos tridimensionais capazes de representar com grande detalhe a estrutura da
superficie terrestre e dos objetos nele presentes. Ao contrario dos sensores passivos, 0 LiDAR ndo
depende da iluminacédo solar nem das condigdes atmosféricas, sendo que a capacidade de atravessar 0
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dossel florestal até ao solo, o torna particularmente eficaz na caracterizacdo de ecossistemas complexos
(Mallet et al., 2009; Hyyppa et al., 2012).

A integracdo de dados LiDAR nos fluxos de trabalho de cartografia tematica permite superar
algumas das limitagdes mais criticas dos métodos convencionais. Os sensores 3D, como LiDAR e
fotogrametria UAV (Veiculo Aéreo Nao Tripulado, VANT), possibilitam a estimacéo da altura, volume
e biomassa com grande precisdo em zonas florestais; a distin¢éo entre edificios, vias e vegetagdo com
elevado detalhe em areas urbanas; e a monitorizacao tridimensional de culturas e o apoio a agricultura
de precisdo em &reas agricolas (Dalponte et al., 2008; Niemeyer et al., 2014; Bendig et al., 2015). Em
todos estes casos, 0 grande destaque € a capacidade de captar a dimensdo estrutural do territério,
complementado a informacao espectral. Desta forma € preciso compreender as diferengas entre os dados
LiDAR e os de satélite, bem como as respetivas limitacdes e vantagens de cada um.

Primeiramente, o LIiDAR, especialmente na sua versao de captacdo aérea ALS (Airborne Laser
Scanning), apresenta custos de aquisicdo muito elevados. Este fator acaba por limitar a sua utilizacéo
frequente e extensiva, sobretudo em grandes areas nacionais. Por outro lado, os dados de satélite, como
os recolhidos pelo Sentinel-2 (S2), que nos fornece imagens com areas de cerca de 100 km x 100 km a
cada cinco dias, a um custo muito menor (Copernicus, n.d.). No entanto, essa cobertura frequente e o
custo mais acessivel tornam os dados de satélites ideais para a monitorizagéo de grandes regides, apesar
de algumas limitages. Outra limitagdo importante do LiDAR ¢é a respetiva resolugdo temporal. Para
obter dados atualizados, muitas vezes é necessario realizar campanhas dispendiosas, 0 que reduz a
frequéncia com que se pode adquirir novas informacfes. Assim, enquanto o satélite consegue
monitorizar uma area de forma regular e automatica, o LiDAR, é dispendioso e com menor frequéncia.
Por outro lado, o LIDAR destaca-se pela resolugdo espacial, que depende da densidade de pontos
registados por metro quadrado. Quanto maior a densidade de pontos, maior a capacidade de captar
detalhes extremamente finos do terreno e da vegetagdo. No &mbito do PRR, a DGT promoveu o primeiro
levantamento LiDAR de cobertura nacional, realizado entre 2024 e o inicio de 2025, com densidade
média de 10 pontos por metro quadrado. Estes dados tém vindo a ser explorados para a producéo de
modelos digitais do terreno de elevada resolucgdo, essenciais para o planeamento e a gestéo territorial,
no contexto do investimento dedicado ao Cadastro da Propriedade Rustica e a Monitorizacdo da
Ocupacdo do Solo.

Por fim, é importante mencionar que os dados de LiDAR referidos correspondem ao modo ALS.
Este método consiste na utilizagdo de VANT’s ou avides equipados com scanners laser que emitem
pulsos de luz para o solo e recolhem os ecos de volta, criando uma nuvem de pontos extremamente
detalhada. Esta tecnologia permite obter informagdes tridimensionais do terreno com uma precisdo
muito elevada, fundamental para estudos que exigem uma analise de detalhes topogréficos e de
vegetacéo.

A relevancia cientifica e social da cartografia de ocupacdo do solo esta ligada a capacidade de
atualizacdo frequente e de fiabilidade tematica. Contudo, é precisamente neste ponto que se coloca um
dos maiores desafios. Embora os produtos de referéncia se mantenham com elevada importancia, 0s
seus ciclos de atualizacdo prolongados contrastam com a rapidez das transformacGes territoriais. Esta
desfasagem temporal entre a realidade e a cartografia pode comprometer a sua utilidade como
instrumento de apoio a decisdo em tempo Util. No caso portugués, a Carta de Uso e Ocupagao do Solo

L Unmanned Aerial Vehicle (UAV)
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(COS), produzida pela DGT, €é o instrumento de referéncia para a cartografia tematica. A COS é
disponibilizada em diferentes edic¢Ges, constituindo uma série de grande relevancia para investigadores,
técnicos e decisores. O produto tem mdltiplas funcdes, desde apoiar a elaboracdo de planos de
ordenamento, subsidiar a monitorizagdo ambiental, servir de base para a defini¢do de politicas agricolas,
por exemplo, com a PAC (Politica Agricola Comum), bem como, permitir o acompanhamento da
evolucgdo do territdrio ao longo do tempo (Sequeira, A. et al., 2022; DGT, 2020).

A producédo da COS baseia-se huma metodologia tradicional de fotointerpretacdo de imagens
aereas ortorretificadas, complementada com informagao auxiliar. Esta abordagem acaba por assegurar
uma elevada precisdo teméatica, mas € intensiva em termos de tempo, custos e recursos humanos
especializados. O ciclo de atualiza¢do tem sido, em média, de trés a cinco anos, o que significa que as
versdes disponiveis refletem um retrato desatualizado face a da realidade. Esta limitacdo pode ser
problematica em contextos de rapida transformagao, como incéndios florestais de grande dimenséo, que
tém sido anualmente uma constante em Portugal, na expansdo urbana acelerada ou nas alteracGes
abruptas nas préaticas agricolas. A desfasagem temporal entre a realidade territorial e a sua representagado
cartografica tem implicacOes préaticas, pelo que é necessario acelerar os processos de atualizagdo da
COS, sendo esta uma prioridade identificada pela propria DGT e reconhecida pela comunidade
cientifica.

Apesar dos esforcos desenvolvidos da DGT para garantir a continuidade da producéo da COS,
os desafios metodoldgicos e operacionais persistem. Em primeiro lugar, os longos ciclos de atualizacéo,
dependentes de processos manuais de fotointerpretacdo, tornam dificil capturar a dindmica do territério
portugués. Em segundo lugar, os custos financeiros e logisticos limitam a possibilidade de revisdes mais
frequentes, dado o esfor¢co necessario na aquisicdo de imagens, na mobilizagdo de técnicos e na
validacdo de campo. Por fim, a dependéncia da interpretacdo humana introduz subjetividade e dificulta
a reprodutibilidade, gerando variagfes na classificacdo entre diferentes operadores ou ciclos de
atualizagdo. Estes constrangimentos tém levado a comunidade cientifica e os organismos responsaveis
a testar alternativas complementares que possam acelerar a atualizacdo e aumentar a eficiéncia da COS.
Entre as propostas destacam-se metodologias de classificagdo automatica ou semiautomética com
recurso a algoritmos de aprendizagem automatica, a integracdo de dados multissensoriais de satélite e,
mais recentemente, o aproveitamento de tecnologias ativas como o LiDAR. Tais metodologias tém sido
aplicadas pelo Sistema de Monitoriza¢do da Ocupacéo do Solo (SMOS) para, desta forma, contribuir
para a melhoria dos métodos de producdo da COS. O desafio é conjugar o rigor tematico que caracteriza
a COS com métodos inovadores que oferecam maior rapidez e escalabilidade, sem comprometer a
fiabilidade exigida a um produto oficial de referéncia.

E neste enquadramento que se insere a presente investigacao, cujo objetivo central é explorar o
potencial dos dados LiDAR como base para sistemas de alerta, que é a producéo de informacéo auxiliar
automatica que identifica potenciais areas de mudanca para dar & producdo. O pressuposto é que o
LiDAR, ao captar diretamente a estrutura tridimensional do territério, e ao identificar as caracteristicas
fisicas com elevado detalhe e precisdo, funcione como um mecanismo para caracterizar o terreno e a
vegetacdo com elevado detalhe espacial na data de aquisicdo. Este método permite obter uma
representacao tridimensional precisa do terreno, incluindo detalhes que muitas vezes néo sdo visiveis ou
sdo dificeis de interpretar na cartografia tradicional ou em ortofotos 2D. Assim, o LiDAR fornece
informacdes detalhadas sobre a estrutura do terreno, a altura das arvores, a densidade da vegetacdo e
outras caracteristicas do relevo, numa escala que pode chegar a poucos centimetros. Este nivel de detalhe
é especialmente Util para a caracterizagdo atual do estado do terreno e da vegetagdo, permitindo uma
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andlise precisa do estado de ocupagdo e do uso do solo num momento especifico. Além disso, os dados
LiDAR podem servir de forma complementar na detecdo de mudancas ao longo do tempo, ao serem
comparados com cartografia de anos anteriores, ajudando a monitorizar alterac6es na cobertura vegetal,
a evolucdo de areas de floresta ou de mato, ou a degradacéo do solo.

A simples fotointerpretacdo pode ndo ser suficiente para identificar diferentes espécies de
arvores, nem para distinguir de forma clara entre classes de floresta e mato. O LiDAR permite,
diferenciar assim, espécies com base na altura e na densidade da vegetacdo, ou avaliar a altura das
arvores com precisao.

A relevancia cientifica desta investigacdo assenta na capacidade de o LiDAR colmatar lacunas
metodoldgicas na producdo de cartografia tematica em Portugal, apoiando a modernizacdo dos
processos da DGT. Esta tecnologia encontra-se numa fase de consolidagcdo operacional, sendo ja
explorada em sistemas de alerta que utilizam a informacéao tridimensional para detetar mudancas na
vegetacdo, identificas novas areas agricolas e delimitar zonas edificadas. Assim, o trabalho contribui
para integrar o potencial estrutural do LiDAR nos fluxos de producdo da COS, melhorada a qualidade
tematica, a fiabilidade e do detalhe da informagdo geografica.

Em resumo, os beneficios de um sistema de alerta baseado em dados LiDAR sao evidentes. Em
primeiro lugar, torna a atualizacdo da COS mais eficiente, reduzindo o tempo de producéo e, em segundo
lugar, reforgar o suporte a decisdo publica, disponibilizando dados mais atuais e fiaveis. Finalmente, o
sistema tem potencial para reduzir custos a médio prazo, ao automatizar etapas do processo de
monitorizacdo que dependem de trabalho intensivo de recursos humanos. Esta investigagdo tem ainda a
vantagem de alinhar-se com as tendéncias internacionais de inovagdo na monitorizacdo territorial.
Embora a presente tese ndo se centre em analises comparativas com outros paises, é inegavel que a
modernizacdo da COS, através da integracdo de dados LiDAR, acompanha o movimento global em
direcéo a sistemas de cartografia mais dindmicos e automatizados (Buttner et al., 2012; Brown et al.,
2022). Nesse sentido, o trabalho contribui para que Portugal se posicione em linha com as melhores
praticas, beneficiando de avancos cientificos e tecnoldgicos ja comprovados.

1.2 Objetivos

O objetivo central desta dissertacdo é desenvolver e validar um sistema de geracdo automatica de
alertas que apoie a producédo e atualizacdo da COS, identificando areas que precisem de revisao ou
reclassificagdo. Como objetivo complementar, foi desenvolvido e testado um fluxo de processamento
de dados LiDAR, para criar conjuntos de dados geograficos que fornecem a base estrutural necessaria a
detecdo desses alertas, integrando a informacao tridimensional do territorio e acelerando os ciclos de
atualizago cartografica.

Neste &mbito, o processamento foi orientado para trés classes com relevancia direta para a COS,
que sao:

e Manchas florestais: detetar manchas florestais, distinguindo-as de outras coberturas arbéreas;

e Pomares: explorar a regularidade espacial e a estrutural tipicas destas culturas permanentes
através de manchas ou padrdes automaticos;

e Edificios: fazer a sua delimitagdo automética com base na sua geometria e altura.
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Estes processos visdo demonstrar o potencial do LIDAR como fonte de dados para reforgar a
consisténcia temética e reduzir o tempo de producdo da COS, de modo a permitir uma atualizagdo mais
célere desta cartografia. Importa salientar que as abordagens de processamento LiDAR aqui utilizadas
tém origem em métodos criados e aperfeicoados internamento pela DGT

1.3 Estrutura da Tese
Esta tese encontra-se dividida em oito (8) capitulos estruturados da seguinte forma:

1.

2.

Introducdo, onde se enquadra o tema e 0s objetivos do trabalho;

Sistema de Monitorizacdo da Ocupacdo do Solo, que descreve a iniciativa SMOS, concebida e
desenvolvida pela DGT, com o objetivo de produzir de forma continua informacéo cartogréafica
de base e temética relativa ao uso e ocupagao do solo em Portugal;

LiDAR, onde sdo abordados os principios de funcionamento da tecnologia, 0s seus
componentes e caracteristicas técnicas;

Revisdo de Literatura, onde sdo abordados os principais trabalhos e avancos na area descrito na
literatura mais relevante;

Area de Estudo, explicando as suas caracteristicas e importancia;

Metodologia, onde se detalha os procedimentos e técnicas utilizadas para a producdo de
informacdo extraida dos dados LiDAR;

Resultados, onde se mostra os resultados obtidos e se efetua a respetiva analise;

Conclusdo, onde séo apresentados os principais contributos do trabalho e proposto os possiveis
desenvolvimentos futuros.



2 Sistema de Monitorizacdo da Ocupacéo do Solo

A DGT € um organismo central da Administracao Publica, com responsabilidades na producéo
e disponibilizacdo de informagdo geografica oficial, assumindo um papel de relevo na modernizagao
dos sistemas de observagao do territorio. E neste contexto que surge 0 SMOS (DGT, 2022). A iniciativa
SMOS enquadra-se na Reforma RE-r20, designado de ‘“Reorganizacdo do sistema de cadastro da
propriedade rustica e do Sistema de Monitorizagdo da Ocupagdo do Solo”, e ¢ integrada na componente
C08 que representa as «Florestas» no Plano de Recuperacdo e Resiliéncia (PRR), por sua vez é,
igualmente associada ao investimento RE-C08-i02.01, designado de “Cadastro da Propriedade Rustica
e Sistema de Monitorizagdo da Ocupagdo do Solo: Sistema Nacional de Cadastro Predial”, como
disposto no Despacho n.° 291/2023, de 6 de janeiro. Esta iniciativa representa uma solucdo para a
constante exigéncia de governagdo do territdrio, de monitorizacdo ambiental e de a¢des de resiliéncia
aos desafios ambientais.

Atendendo a este novo paradigma, a DGT apostou num investimento estratégico relacionado
com o processamento de imagens e analise geoespacial. Tais projetos tiveram o apoio de entidades como
a Comissdo Europeia (CE), a Agéncia Espacial Europeia (European Space Agency, ESA) e a Fundacdo
para a Ciéncia e Tecnologia (FCT), bem como o seu financiamento. Desta forma, a DGT capacitou-se
para a producdo de cartografia, aliando o seu conhecimento técnico a metodologias recentes,
demonstrando o envolvimento entre a ciéncia de dados, a aprendizagem automatica (machine learning)
e os grandes volumes de dados (Big Data) (DGT, 2022).

O desenvolvimento do SMOS baseia-se num modelo de produgdo de informagdo continuo e
automatizado, com base em imagens de satélite do programa europeu Copernicus, com particularidade
dos satélites Sentinel-2, com periodo de revisita de cinco dias em Portugal. Desta forma é possivel uma
cobertura sistematica e atualizada. Recentemente (durante 2024), foi realizado um levantamento de
dados LiDAR baseado em ALS, abrangendo todo o Portugal Continental. Estes dados, aliados a
aplicagdo de algoritmos de inteligéncia artificial (IA), permitiram a DGT produzir cartografia temética
de uso e ocupagdo do solo com niveis de preciséo e detalhe significativamente superiores aos métodos
tradicionais. Esta abordagem representa uma transformacgdo ndo apenas nos métodos convencionais,
como a fotointerpretacdo, que muitas vezes se limita a interpretagdo visual e a uma escala de eficécia
relativamente reduzida, mas também na capacidade de identificar dindmicas territoriais. Assim, 0 uso
de técnicas avancgadas de processamento de dados e de analise automatica favorece uma compreensdo
mais aprofundada e atualizada das mudancas no territorio (DGT, 2022).

O SMOS assenta também numa légica de governagdo colaborativa e partilhada, o que permite
a cedéncia de dados abertos e gratuitos de todos os produtos que desenvolve. Esta politica de dados
abertos permite a utilizagdo destes dados por parte da Administracdo central e local, do setor cientifico
e académico, das empresas e dos cidaddos, potenciando o valor da informacéao geoespacial (DGT, 2022).
O SMOS permite responder a um vasto leque de necessidades, com a disseminagdo de um amplo
conjunto de produtos e visualizadores para apoiar a formulacdo de politicas publicas. Trata-se de uma
infraestrutura estratégica para um conhecimento melhorado do territorio, como forma de o tornar mais
resiliente, constituindo-se como uma referéncia central para a administracdo publica territorial.

Importa ainda refletir sobre a articulacdo estratégica do SMOS com érgaos nacionais de politica
territorial e cartogréfica, como a Comissdo Nacional do Territério (CNT), o Forum Intersetorial do
Programa Nacional da Politica de Ordenamento do Territério (FI PNPOT), a Comissdo Nacional de
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Gestdo Integrada de Fogos Rurais (CNGIFR), o Conselho Coordenador de Cartografia (CCC), o
Conselho de Orientacdo do Sistema Nacional de Informacdo Geogréfica (CO-SNIG) e o Grupo de
Trabalho CO-SNIG com entidades municipais e intermunicipais (GT SNIG Local), assegurando a
integracdo da informacdo produzida nas politicas publicas.

Relativamente & componente de investigagdo e desenvolvimento (I&D), a DGT tem
desenvolvido parcerias estratégicas com instituicdes académicas, como o Instituto Superior de
Agronomia (ISA), o Instituto de Geografia e Ordenamento do Territério (IGOT), a Faculdade de
Ciéncias da Universidade de Lishoa (FCUL) e a Universidade de Coimbra (UC). Estas ligagdes tém
permitido o desenvolvimento de métodos para a classificacdo e validagdo da ocupacdo do solo,
consolidando a sua base cientifica e metodoldgica (DGT, 2025).

2.1 Produtos do SMOS

Para disponibilizagdo da informacéo geoespacial a iniciativa SMOS tem um sistema constituido
por nove produtos distintos subdivididos em trés grandes grupos, aos quais pertencem: a cartografia de
base, a cartografia de uso e ocupacgdo do solo e outros produtos cartograficos especificos, conforme
plasmado na Figura 2.1. Esta distribuicdo baseia-se em critérios técnicos claros, incluindo
especificagdes, objetivos, fontes de dados e metodologias de producdo (DGT, 2022). Todos estes
produtos constituem instrumentos de elevada relevancia e tém uma aplicabilidade transversal em
diversos dominios estratégicos, tendo em vista o desenvolvimento sustentavel do territério nacional.
Esta versatilidade e fiabilidade dos produtos do SMOS torna-os ainda mais valiosos para as entidades
da Administragdo Publica, setor privado, comunidade cientifica e cidaddos em geral, visto que
promovem uma Vvisdo integrada sobre o uso e ocupagéo do solo, refletindo as dinamicas territoriais
(DGT, 2022). Alguns desses exemplos é a comparagao entre dois anos da Carta de Uso e Ocupacéo do
Solo Conjuntural (COSc) para perceber a evolugdo de uma determinada classe, como também
monitorizar uma zona de floresta através dos Mapas Intra-Anuais do Estado da VVegetagdo (MIAEV).
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Figura 2.1. Categorias de Produtos do SMOS. Adaptado de: DGT, 2022.

2.1.1 Cartografia de Base

A cartografia de base agrega dois tipos de informacédo geografica: a cartografia topografica e a
cartografia de imagem. Estes produtos desempenham um papel estruturante dado que servem de base
para a producdo dos restantes produtos do sistema. A cartografia de imagem inclui um conjunto de
produtos, nomeadamente: ortoimagens, ortofotomapas e 0s mosaicos de imagens Sentinel-2, com
diversas resolucgdes espaciais. Como apresentado na Tabela 2.1, os produtos estdo em formato matricial,
com composicoes de cor verdadeira e de falsa cor, 0 que permite uma analise detalhada do territério
(DGT, 2025).
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Tabela 2.1. Caracteristicas dos Produtos da Cartografia de Base. Adaptado de: DGT, 2022.

Ortoimagens Ortofotomanas Mosaicos
(OrtoSat) P Sentinel-2
Matricial - Matricial
Formato (Raster) Matricial (Raster) (Raster)
Unidade Minima 30 cm 25cmalm 10m
Cartografia
Periodicidade Anual Campanhas anuais Mensal
Edicdes Produzidas 2023 1995, 2004-2006, 2007, 2010, 2012, 2015, 2017-

2018, 2021 presente

Neste contexto da produgdo cartogréfica, é importante realcar que existem diferentes tipos de
coberturas ortofotogréficas, produzidas a partir de voos fotogramétricos que resultam em ortoimagens e
ortofotomapas. As ortoimagens (OrtoSat) correspondem a imagens obtidas por satélite de alta resolucdo,
corrigidas geometricamente para eliminar distorcdes e garantir que cada pixel esta corretamente
posicionado em termos geoespaciais. Ja os ortofotos sdo produzidas a partir de fotografias aéreas
captadas por avido ou VANT, igualmente ortorretificadas, mas com maior detalhe espacial e preciséo
métrica, sendo frequentemente utilizadas como base cartografica de referéncia. A DGT tem produzido
ao longo das ultimas décadas varias coberturas nacionais de ortofotografias, geralmente com
periodicidade de alguns anos, sendo as mais recentes de grande relevancia para a producéo de cartografia
tematica oficial, existem 9 (Tabela 2.1). Estas coberturas tém evoluido em termos de resolucéo espacial,
acompanhando os avancos tecnolégicos da aquisicdo aérea e permitindo um detalhe cada vez maior na
caracterizacéo do territorio.

No entanto, a atualizacdo destas ortofotografias € pontual e anual (por campanha), o que limita
a sua utilizacdo em contextos que exigem acompanhamento continuo da dinamica territorial. E desta
forma que se destaca a utilidade das imagens de satélite, em particular os mosaicos Sentinel-2, que
podem ser atualizados em base mensal, disponibilizados no &mbito do programa Copernicus. Embora
apresentem uma resolucdo espacial bastante inferior & das ortofotografias (10 metros em algumas
bandas), oferecem uma resolugdo temporal muito superior, com revisitas frequentes que permitem
acompanhar alteracdes na ocupagéo e no uso do solo (Copernicus, n.d.). Esta cadéncia torna os dados
Sentinel-2 fundamentais para a atualizacéo e a monitorizagdo continua, funcionando como base para a
producdo da cartografia de uso e ocupagdo do solo de Portugal Continental. Assim, enquanto as
ortofotografias fornecem a precisdo geométrica e o detalhe espacial necessarios para a validagdo e
referéncia cartogréfica, os mosaicos Sentinel-2 complementam esse trabalho, garantindo uma cobertura
temporal que permite detetar e caracterizar mudancas no territério de forma mais sistematica.

2.1.2 Cartografia de Uso e Ocupagéo do Solo

A cartografia de uso e ocupacdo do solo da DGT integra dois produtos (Tabela 2.2),
considerados de referéncia nacional, desde logo a Carta de Uso e Ocupacdo do Solo (COS), que é a
cartografia tematica de referéncia nacional, bem como, a Carta de Ocupacdo do Solo Conjuntural
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(COSc). Estes dois produtos complementam-se, tanto na forma, como na finalidade, o que possibilita
uma analise detalhada, continua e evolutiva.

A COS constitui a cartografia tematica oficial de referéncia nacional, representando um
mapeamento vetorial detalhado das diferentes classes de uso e ocupacdo do solo. Esta carta caracteriza
unidades homogéneas de ocupac¢do do solo, organizadas em 9 (hove) megaclasses e estruturadas em
quatro niveis hierarquicos com um total de 93 (noventa e trés) classes tematicas, com uma unidade
minima cartografica de 1 ha. Cada poligono é classificado de acordo com uma nomenclatura
padronizada, assegurando consisténcia tematica e comparabilidade entre edi¢des. Esta informacao
encontra-se disponivel de forma aberta e gratuita através do Sistema Nacional de Informacao Geogréfica
(SNIG), o que permite a qualquer utilizador visualizar e descarregar os dados. (DGT, 2020)

A primeira edi¢do da COS remonta a década de 1990, e desde entdo a DGT produziu sucessivas
versdes que refletem as dindmicas do territorio. A Série 1 da COS inclui as edi¢des de 1995, 2007, 2010,
2015 e 2018, tendo esta ultimas introduzido refinamento significativo da legenda, passando de 48 para
83 classes no nivel mais detalhado, correspondendo a um acréscimo de 35 classes face a versao anterior
(DGT, 2020). Este aumento de detalhe melhorou a precisdo tematica, embora tenha criado algumas
descontinuidades face as versdes precedentes. Para garantir consisténcia espacial e temética nas analises
multitemporais, a DGT realizou uma atualizacdo retrospetiva das edi¢Oes anteriores (1995-2015),
harmonizando-as segundo a nova nomenclatura. Até ao final deste processo, é recomendada cautela na
comparagdo entre as versoes (DGT, 2020).

Com avango tenoldgico e a necessidade de maior coeréncia tematica, a DGT iniciou a Série 2
da COS, inaugurada com a COS2023. Esta nova serie introduz as novas especificacfes técnicas e uma
legenda revista, refletindo melhorias metodologias e maior detalhe tematico. A Série 2 integra, até ao
momento, a COS2018 (versdo 3, ajustada a nova legenda) e a COS2023 (versdo 1). As cartas dentro de
cada série sdo comparaveis entre sim, mas as Séries 1 e 2 ndo sdo diretamente compativeis, devido as
diferencias de especificaces e nomenclaturas (DGT, 2025). A manutencéo da Série 1 continua, contudo,
a ser relevante pelo seu valor histérico e pela sua importéncia para analises de longo prazo, enquanto a
Série 2 representa uma nova fase, com processos de producdo mais eficientes e alinhados com a
estratégia do SMOS. A producdo da COS tem evoluido paralelamente aos avangos tecnoldgicos.
Tradicionalmente, baseava-se na fotointerpretagdo manual de ortofotografias aéreas, um processo
mMOroso entre a aquisicdo das imagens e a disponibilizacdo do mapa final. Atualmente, a sua cartografia
tornou-se semiautomatica e, consequentemente, mais rapida, gragas a integracdo de novos métodos e
ferramentas digitais. A COS2018, por exemplo, foi produzida em nove meses, sendo disponibilizada no
ano seguinte & aquisicdo das ortofotografias, que representa um marco importante (DGT, 2020). No
estratégia da iniciativa SMOS, o objetivo é apresentar informag&o de ocupacao do solo de forma regular
através de processos mais eficientes, que diminuem o tempo entre a detecdo das mudancas no terreno e
a atualizagdo cartografica (DGT, 2025).

Né&o obstante o ja exposto, a COSc apresenta uma abordagem mais dinamica e direcionada para
a atualidade, sendo produzida desde 2018. Este é um produto matricial composto por 15 classes
tematicas, fornece um mapa preciso da ocupacdo do solo para um ano especifico. A sua metodologia
baseia-se na classificagdo automatica de imagens Sentinel-2, complementada com dados auxiliares,
recorrendo a algoritmos de inteligéncia artificial com técnicas de aprendizagem automatica e a
integracdo de conhecimento pericial (DGT, 2022; DGT, 2025).


https://www.dgterritorio.gov.pt/cartografia/cartografia-tematica/SMOS-CLMS
https://www.dgterritorio.gov.pt/cartografia/cartografia-tematica/SMOS-CLMS
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https://smos.dgterritorio.gov.pt/sobre-o-smos
https://www.dgterritorio.gov.pt/cartografia/cartografia-tematica/SMOS-CLMS
https://smos.dgterritorio.gov.pt/sobre-o-smos
https://smos.dgterritorio.gov.pt/sites/default/files/documents/Brochura_SMOS_09_2022.pdf
https://smos.dgterritorio.gov.pt/sobre-o-smos

Tabela 2.2. Caracteristicas dos Produtos da Cartografia de Uso e Ocupagéo do Solo. Adaptado de: DGT, 2025.

COS - Carta de
Uso e Ocupagdo | COSc - Carta de Ocupacéo do Solo Conjuntural

do Solo
Dados de Base Ortofotos Imagens Sentinel-2
Metodologia de Base Manual Automatico
Vetorial -
Formato (Poligonos) Matricial (Raster)
Unidade Minima
Cartografia 1 hectare (ha) 10 m
Nomenclatura
93 classes 15

(N° de classes)
Periodicidade 3abanos Anual

1995, 2007, 2010,
2015, 2018 e 2023 2018, 2020, 2021, 2022, 2023, 2024 e 2025

Edigdes Produzidas

Em termos gerais, a COS é considerada a carta de referéncia, produzida em edicOes discretas,
com recurso a fotointerpretacdo e a vectorizacao, privilegiando o detalhe, a geometria e a consisténcia
tematica para anélises estruturais. J& a COSc segue um modelo regular de atualizagdo, assente em séries
temporais e métodos automaticos e semiautomaticos, oferecendo uma maior resolucéo temporal para
detetar mudangas e apoiar a monitorizagdo. Em suma, a COS é um produto de alta fiabilidade espacial,
com ciclos de atualizacdo espagados, enquanto a COSc privilegia a dindmica temporal, com atualizagdes
frequentes e detecdo rapida de alteragdes (DGT,2022a)

2.2 Visualizadores

O SMOS apresenta um conjunto de visualizadores interativos na sua plataforma de WebSIG,
fazendo parte destes: o visualizador SMOS (viSMOS), a Carta de Usos e Ocupacdo do Solo para o
Cidaddo (COsScid) e o visualizador de Informacdo Geografica Voluntaria (COSvgi). Estes
visualizadores permitem a exploragdo, a andlise e a participagdo civica da informacdo geografica
disponibilizada, possibilitando a consulta de diferentes tipos de produtos, a sua comparacao temética e
temporal, 0 acesso a informagdo estatistica detalhada e a contribuicdo de informacdo geografica
voluntéria, de modo a reforgar a qualidade e atualizagdo dos dados disponiveis (DGT, 2025).

O viSMOS agrega todos os produtos desenvolvidos pela SMOS, permitindo uma visualizagédo
integrada e interativa. Possibilita desta forma uma anélise dinamica da ocupacéo do solo, a identificacéo
de mudancas sazonais e estruturais, evidenciando a evolugdo do territorio nacional ao longo do tempo
de forma féacil e intuitiva, ndo sendo necessarios grandes conhecimentos em Sistemas de Informacao
Geografica (DGT, 2022; DGT, 2025). O COScid apresenta uma légica diferente, focando-se em garantir
uma proximidade e acessibilidade a qualquer cidaddo, independentemente do seu conhecimento técnico,
para consultar a COS. O visualizador integra diversas funcionalidades, como observar tendéncias
temporais, aceder a estatisticas tematicas e consultar graficos e tabelas explicativas. Assim, garante-se
que a informacéo geografica € Util e compreensivel e ainda mais acessivel do que o viSMOS, permitindo
andlises estatisticas gerais da COS ao nivel das unidades administrativas (NUTSII, NUTSIII, concelhos
e freguesias)(DGT, 2022; DGT, 2025). Compete, por fim, dizer que o COSvgi € um visualizador de
participacdo colaborativo que permite que cidad&os e especialistas apresentem propostas de corregéo ou
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melhoria da COS e da COSc. Podem apresentar-se novas classificacdes da cartografia, ou até mesmo
propor o redesenho através das ferramentas, propondo uma correcdo de geometria e desta forma, ajudar
a corrigir as inconsisténcias e assim melhorar a cartografia (DGT, 2022; DGT, 2025). Concluiu-se,
portanto, que estes trés visualizadores reforcam o compromisso de transparéncia, acessibilidade e
inovacg&o, por meio de um sistema moderno e eficaz de observacdo e monitorizagéo do territorio.
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3 LiDAR

LiDAR é o acrénimo de Light Detection and Ranging, que se refere a uma tecnologia de detecao
remota ativa de emissdo de energia sob a forma de pulsos laser para medir distancias. O principio de
funcionamento do LiDAR é semelhante ao do radar (ondas radio) ou do sonar (ondas sonoras), emitindo
energia em direcdo aos objetos e analisando o sinal de retorno para, desta forma, determinar a posigéo e
distancias desses objetos (IBM,2023). A diferenca é que, no LIDAR, a energia emitida pelo feixe laser
permite medi¢cbes muito mais rapidas, com precisdo e alta resolucdo espacial. De forma simples, o
LiDAR emite uma série de pulsos laser e regista o tempo que cada pulso demora a regressar apos ter
sido refletido pelo alvo. Dado que a velocidade da luz é conhecida e é constante, consegue-se calcular
com rigor a distancia percorrida pelo pulso, bem como a distancia até cada objeto. Um dos resultados
desta técnica € obter um conjunto elevado de distancias que, quando georreferenciadas, formam uma
nuvem de pontos tridimensionais representativa das superficies do terreno e dos objetos sobre ele
(IBM,2023).

Os dados LiDAR permitem criar tanto mapas topogréaficos, com elevado detalhe (modelo digital
de terreno), como modelos 3D dindmicos de cidades ou florestas. Esta tecnologia tem ganhado énfase
ao longo do tempo em diversas areas de aplicagdo, gracas a sua capacidade de mapear em 3D com
elevada precisdo e até substituir os métodos tradicionais de fotogrametria, morosos e menos precisos.
Também na area florestal, o LIDAR se tem revelado uma ferramenta essencial, permitindo obter as
alturas das copas das arvores e a estrutura da vegetagdo e do relevo do terreno mesmo sob vegetagédo
densa, algo bastante importante na producdo dos inventarios florestais nacionais. Nos estudos costeiros
e ambientais, os sistemas LIiDAR permitem medir batimetria em aguas pouco profundas recorrendo a
laser verde, que penetra a coluna de agua e possibilita mapear rios e zonas costeiras com detalhe. A
versatilidade da tecnologia estende-se ao espaco, existindo LiDAR espaciais instalados em satélites e
sondas, usados para mapear a topografia de planetas e da Lua (NASA, n.d.). Um exemplo recente é o
helicptero Ingenuity, em Marte (NASA, n.d.), cuja navegacdo contou com um altimetro laser (LiDAR
de feixe Unico) para medir a altura ao solo durante os voos. (Szafarczyk et al., 2023; Kinzel et al., 2013;
Sun, 2016; Trawny et al., 2022)

Os sistemas LiDAR classificam-se, de modo geral, em duas principais categorias de acordo com
a plataforma em que sdo instalados, o LIDAR ALS e o LiDAR terrestre. O LiDAR ALS envolve
sensores montados em aeronaves tripuladas, como o caso de avido ou helicéptero, ou ndo tripuladas,
como 0os VANTs que efetuam varreduras a laser em extensas areas. Esta modalidade é amplamente
focada em mapear o terreno em grande escala, cobrindo centenas de quilémetros em pouco tempo. Com
o LiDAR aéreo obtém-se modelos digitais do terreno com elevada resolugéo e inventaria-se a ocupagéo
do solo em regides extensas. Em Portugal, a cobertura LiDAR foi realizada por avido, em que foi
definida como prioridade a obtencéo de um novo modelo altimétrico de elevado detalhe (DGT, 2025).
O LiDAR terrestre pode operar a partir de dispositivos fixos, como tripés ou outro tipo de estrutura, ou
mavel, como um automével. Esta categoria de LiIDAR é utilizada para levantamentos mais localizados,
como edificios, monumentos ou estradas, onde se pretendem precisdes milimétricas (IBM,2023).

Com esta elevada resolucdo é possivel captar detalhes mais especificos, o que é
particularmente Gtil em contextos urbanos onde a exatidao é essencial. Além destes usos, esta
tecnologia é de grande importancia em levantamentos de parcelas florestais, permitindo analisar a
estrutura da vegetacao e caracterizar diferentes espécies de arvores. A capacidade de distinguir
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variacgdes na altura, na forma das copas e na densidade da vegetacdo torna o LIiDAR uma ferramenta
fundamental tanto para a investigacao florestal como para a gestdo sustentavel dos recursos naturais.

3.1 Componentes e Funcionamento
Um sistema LiDAR é composto por componentes principais e auxiliares (Figura 3.1). Os
principais sdo os essenciais para o funcionamento basico, os quais sdo:

Fonte emissora de laser, que gera pulsos réapidos de luz, geralmente no espetro do
infravermelho proximo (NIR);

Sensor recetor, que deteta os pulsos refletidos nos objetos;

Unidade de processamento, que calcula o tempo de viagem de cada pulso e converte 0s
dados brutos numa nuvem de pontos tridimensional (Coordenadas X,Y e Z);

Relativamente aos auxiliares, estes vao garantir a precisdo e qualidade, correspondendo a:

Rel6gio de alta resolucdo, que garante a precisdo temporal das medicdes;

Recetor GPS (Global Navigation Satellite System, GNSS), que fornece a posicéo e
altitude exata do sensor em cada momento;

Unidade de medicgdo inercial (IMU), que regista a orientagdo e movimentos da
plataforma;

Plataforma aérea, sendo 0 meio que transporta o sistema, avido, VANT, entre outros;
Sistema de controlo e aquisi¢do de dados, que sincroniza o laser, GPS e IMU, e regista
a informacao;

Camara digital, que capta imagens RGB ou multiespectrais para enriquecer a nuvem de
pontos;

Aplicacdo informatica (software) de processamento, que processa os dados recolhidos
e gera produtos finais (nuvem de pontos geoferrenciada);

Tudo em conjunto, assegura que o calculo das distancias é rigoroso e que a nuvem de pontos
esta georreferenciada em relagdo a um sistema de coordenadas no terreno (IBM,2023).
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Figura 3.1. Elementos constituintes de LiDAR ALS. Fonte: Mandlburguer, 2024).

O funcionamento do LiDAR baseia-se no principio do “tempo de voo” (time-of-flight), medindo
o intervalo de tempo entre a emissdo de um pulso laser e a recec¢do do seu eco de volta ao sensor (Figura
3.2). Na pratica, o emissor laser dispara milhares de pulsos por segundo em diversas direcdes
(GISGeography, n.d.), os quais se deslocam a velocidade da luz. Quando o feixe encontra um objeto,
parte da sua energia é refletida de volta ao sensor. O sensor deteta 0 momento exato de rece¢do do eco
e um circuito de cronometragem regista o tempo decorrido. Dado que a velocidade de propagacéao é
conhecida, o célculo da distancia até ao objeto, é efetuado com base na seguinte formula (3.1):

d=c* (t2) (3.1)

em que d é a distancia, ¢ é a velocidade da luz e t/2 é o tempo dividido porque o pulso faz um percurso
de ida e volta, sendo necessario considerar s6 o tempo de ida (IBM,2023).
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Este processo repete-se sucessivamente enquanto o sistema esta em operago, varrendo a area

Principle

1. Emit pulsed IR light
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distance [ : o of light

Figura 3.2. Principio em que se baseia o sistema LiDAR. Fonte: Li,R.,2024.

de estudo. A cadéncia é elevada no que se refere as emissdes, 0 que faz com que se acumulem milhdes
de medigdes pontuais (IBM,2023). Cada medida corresponde a um ponto no espago onde o pulso incidiu,
com coordenadas derivadas dos &ngulos de emissdo, do tempo de retorno e da posicdo do sensor
fornecida pelo GPS/IMU. O conjunto de todos estes pontos 3D constitui a nuvem de pontos LiDAR,
que € uma representacdo discreta e densa da superficie terrestre. Um aspeto de destaque dos sensores

LIiDAR é a capacidade de registar multiplos retornos de um mesmo pulso (Figura 3.3). Esta

particularidade é util para &reas com vegetagdo densa, dado que parte dos pulsos laser consegue penetrar
pelos intersticios da cobertura florestal. Assim um pulso laser pode refletir, por exemplo, o topo das
arvores (primeiro retorno), depois ramos ou vegetacdo intermedidria (retornos intermédios) e o solo,
caso atinja abertura suficiente até ao terreno (Ultimo retorno) (GISGeography, n.d.).

awi|

Power
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Scattering

Backscattered
Intensity Returned Laser
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Figura 3.3. llustragdo dos multiplos ecos dos impulsos laser LiDAR. Fonte: Yan, W. et al.,2015.
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O sensor regista 0s ecos sucessivos, associados ao mesmo pulso. Desta forma, temos a
informacdo da altura da estrutura vertical, desde a copa das arvores até ao solo, dado que o pulso
atravessa varias camadas da vegetacdo (GISGeography, n.d.). Além do tempo de retorno, 0s sensores
também medem a intensidade do sinal refletido. A intensidade do retorno varia conforme as
caracteristicas da superficie do objeto (material, cor, rugosidade). Essas diferencas de refletividade
acrescentam uma dimensao radiométrica aos dados LiDAR, podendo ser posteriormente exploradas para
distinguir os alvos. Verifica-se que as superficies artificiais, edificadas ou pavimentadas, podem se
destacar em imagens de intensidade LiDAR em compara¢do com as superficies naturais, servindo de
apoio as tarefas de classificacdo tematica (GISGeography, n.d.).

Apbs a recolha, os dados passam por diversas etapas de processamento. Sdo aplicados filtros
para remover os pontos de ruido e, posteriormente, é aplicado algoritmos especificos para classificar os
pontos da nuvem consoante a classe que representam, isto é, separar 0s pontos ao nivel do solo daqueles
que correspondem a vegetacdo ou a outras estruturas verticais. Este processo identifica de forma
automatica, diferentes elementos, como o terreno, edificios, linhas de 4gua e copas das arvores. A partir
dai, podem ser gerados diferentes produtos cartograficos derivados, como um Modelo Digital de
Superficie (MDS), um Modelo Digital de Terreno (MDT) e até modelos de altura das copas, calculados
pela diferenca entre 0 MDS e o MDT, originando um Modelo de Altura do Coberto (Canopy Height
Model, CHM), entre outros produtos. Os dados LiDAR sdo normalmente convertidos para um formato
padrdo, LASer (LAS v.1.4), para facilitar a sua partilha e anélise. Desta forma, com a nuvem de pontos
devidamente georreferenciada e classificada, esta pode ser utilizada para visualizagdo 3D ou ser
integrada em sistema de informacg&o geografica para diversas aplica¢bes (IBM,2023 ; DGT, n.d.).

Na visualizagéo inicial, recorrem-se a operagdes basicas como coloragdo por atributos (altura
ou intensidade, por exemplo) e analise de perfis verticais, que permitem confirmar se os valores
registados sdo consistentes e se a classificagdo automatica apresenta erros evidentes. Esta etapa funciona
como controlo de qualidade inicial. E importante notar que a visualizacao foi limitada ao ambiente 2D
devido a natureza da COS, que é também um produto cartografico bidimensional. Contudo, as
ferramentas de visualizagdo mais especificas, que tiram partido da informagdo tridimensional do
LiDAR, sdo abordadas em seguida.

Os trés visualizadores mais populares para analise e visualizagdo (Tabela 3.1): 0 Quick Terrain
Reader, o FugroViewer e o CloudCompare. Todos permitem navegacdo 3D, colorir por atributos e fazer
medicBes, mas diferem dependendo do foco principal. O Quick Terrain Reader, desenvolvido pela
Applied Imagery, é um visualizador gratuito que, no entanto, € um componente do software Quick
Terrain Modeler, que permite abrir ficheiros LAS/LAZ, de grande dimensdo, de forma muito rapida e
inspecionar os dados em poucos cliques. O FugroViewer, desenvolvido por Fugro, é um visualizador
gratuito e independente, sendo um visualizador para a inspecao e a selegdo com simbologia por atributos.
Por fim, o CloudCompare, desenvolvido por Daniel Girardeu-Montaut é um visualizador de cddigo
aberto (também gratuito) que oferece funcionalidade avancadas para analise e comparag&o entre nuvens.

Além destes, 0 FUSION/LDV do United States Forest Service (USGS) é um ambiente de
visualizacdo integrado no ecossistema FUSION. Para fluxos reprodutiveis, recomenda-se ainda
trabalhar em R(4.1.1) com o pacote lidR (4.0.2) (Roussel & Auty, 2025), que conjuga o processamento
e visualizacdo de nuvens, perfis e ficheiros matriciais derivados, dentro do R. Esses recursos também
lista recursos como LAStools e MCC-LIDAR que sdo mais vocacionados para processamento e menciona

16


https://gisgeography.com/lidar-light-detection-and-ranging/
https://gisgeography.com/lidar-light-detection-and-ranging/
https://www.ibm.com/br-pt/think/topics/lidar
https://www.dgterritorio.gov.pt/cartografia/cartografia-topografica/modelos-digitais
https://appliedimagery.com/
https://www.fugro.com/en
https://www.cloudcompare.org/
https://cran.r-project.org/web/packages/lidR/index.html

alternativas comerciais como LiDAR360, mas, para uma visualizagdo e validacdo rapida dos dados
ALS, o trio Quick Terrain Reader, FugroViewer e CloudCompare € o nucleo sugerido.

Tabela 3.1. Resumo das aplica¢des informaticas (softwares) de visualizacdo LiDAR, com tipo, exemplos e principais usos em

validacao.

Software

Tipo

Exemplo de visualizacéo

Ponto forte ao
usar

Quick Terrain
Reader

Visualizador
3D

Nuvem 3D; cores por
altura/intensidade/classe; perfis; medicdes

Muito leve e
rapido para
inspecéo de
ALSe
validacédo
visual.

FugroViewer

Visualizador
gratuito 3D

Nuvem 3D; simbologia por atributos; ROIs;
perfis

Préatico para
abrir
LAS/LAZ e
fazer checks
rapidos.

CloudCompare

Visualizador de
codigo aberto
3D

Nuvem 3D; cortes/ seccdes; perfis;
comparacao

Ferramentas
ricas para
QA/QCe

analise visual

mais detalhada.

FUSION/LDV

Visualizador +
Utilitarios

Inspecdo 3D; colorir por atributos; perfis

Integra com
ferramentas
FUSION;
recomendado
no curso (nota
do LASzip).

R + lidR

Programacéo
emR

Visualizagdo de nuvens; perfis; rasters
(MDT/MDS/CHM)

Fluxos
reprodutiveis;
juntar
visualizacdo ao

processamento.
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4 Revisao de Literatura

A tecnologia LiDAR emergiu no final do século XX como uma ferramenta revolucionéria na
cartografia, especialmente para gerar, de forma automatica, modelos digitais de terreno de alta preciséo
(Ackermann, 1999). De estatuto experimental nos anos 70, com sistemas pioneiros da NASA, o LiDAR
ALS foi consolidado na década de 90 como método independente para a obtencdo de dados altimétricos
de elevada preciséo, reduzindo drasticamente a necessidade de intervencdo humana na producdo de
MDTs. Ackermann (1999) notou que, em poucos anos, a varredura laser aérea se estabeleceu com
sucesso em diversas aplicacOes cartograficas. Paralelamente, Wehr e Lohr (1999) introduziram de forma
abrangente a tecnologia, onde se destacam os principios de funcionamento e o potencial da varredura
laser aérea para medir terrenos mesmo em areas de florestas, gracas a capacidade de mdltiplos retornos
do pulso laser. Esse potencial levou a uma rapida adogdo do LiDAR por agéncias cartograficas nacionais
no inicio do século XXI, revolucionando a aquisicao topografica tradicional.

Nas décadas de 2000 e 2010 observou-se um progresso notavel tanto nos sensores LiDAR
guanto nos métodos de processamento. Os sistemas tornaram-se mais leves e compactos, viabilizando
0 seu uso em VANTSs e aumentando consideravelmente a densidade de pontos capturados (Mandlburger,
2024). Por exemplo, 0s sensores atuais conseguem taxas de mais de 20 pontos por metro quadrado, o
gue permite obter produtos de terreno com resolucdo elevada. Além da geometria precisa e da
capacidade de penetrar na vegetacao, os sensores modernos também registam a intensidade do retorno,
0 que adiciona contetdo radiométrico Util as analises semanticas dos pontos. Esta tecnologia foi
inicialmente concebida para gerar modelos altimétricos, evoluindo para um recurso polivalente na
cartografia, integrado gradualmente nos fluxos de producdo de mapas topograficos nacionais
(Mandlburger, 2024) e abrindo caminho para aplica¢cGes mais diversas.

Com o amadurecimento do LiDAR, tornou-se vantajoso integrar dados LiDAR com dados
espectrais, multiespectrais ou hiperespetrais para melhorar a qualidade da cartografia tematica. Os dois
tipos de sensores fornecem informagGes complementares. Enquanto o LiDAR oferece atributos
geométricos tridimensionais, as imagens Oticas fornecem informacao espectral. Diversos estudos tém
demonstrado que a fuséo destas duas fontes de dados melhora significativamente a classificagdo do uso
do solo, comparativamente ao uso isolado de cada uma (Dalponte et al., 2008; Antonarakis et al., 2008).

Uma das contribui¢fes fundamentais do LiDAR para a cartografia tematica é a capacidade de
distinguir classes de ocupagdo do solo com base em caracteristicas tridimensionais, 0 que é
particularmente util para diferenciar classes de vegetacdo, superficies artificializadas e outras categorias
com morfologia distinta. No caso da vegetacdo, os pulsos laser permitem estimar a altura da copa das
arvores e a estrutura vertical da vegetacdo, dados essenciais para distinguir floresta de matos ou
pastagens. Hyyppa et al. (2008) mostraram que a tecnologia LiDAR se tornou o método padrdo para
extrair informagdo relevante para a producdo de inventarios florestais, como altura dominante das
arvores, biomassa e volume, com elevada precisdo, comparativamente aos métodos tradicionais de
fotointerpretacdo. Os CHMs derivados do LiDAR permitem mapear a vegetacéo alta e baixa, em larga
escala (Popescu et al., 2003). Zhao et al.(2022) reforgam que os atributos de altura extraidos do LiDAR
discriminam a vegetagéo alta e baixa, conforme demonstrado nas experiéncias. Assim, as coberturas
arbdreas podem ser separadas de matos rasteiros ou de culturas agricolas apenas pelo critério de altura
da vegetacdo. Este tipo de informacdo tridimensional supera as ambiguidades tipicas das analises
espectrais, como observado em campos agricolas abandonados com vegetacdo herbacea que podem
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apresentar uma assinatura espectral semelhante & de um prado ou de um mato baixo. Ainda assim, se
existirem arvores jovens dispersas, o LIDAR deteta essas alturas pontuais, permitindo identificar a
presenca de estagios iniciais de arborizacéo.

Entretanto, ha classes particularmente dificeis de discriminar, mesmo com dados LiDAR. Estas
correspondem a vegetacdo rasteira densa e a arvores jovens. Essas categorias podem ter alturas
semelhantes no terreno, gerando confusdes na classificacdo. Kuras et al. (2021) salientam esta limitacéo,
que resulta do facto de a morfologia de arvores jovens e de matos altos causar, frequentemente,
classificagdes erradas, dada a confusdo entre arbustos e arvores altas. Para solucionar esta limitacao,
pode ser necessaria uma fusdo adicional de dados ou o uso de algoritmos de aprendizagem automatica
mais sofisticados capazes de aproveitar as variagdes da nuvem de pontos para diferenciar a estrutura das
copas. Por exemplo, em &reas florestais complexas, a combinacdo de imagens hiperespectrais de alta
resolucdo com dados LiDAR permitiu classificar espécies arboreas com maior exatiddo, tirando partido,
simultaneamente, da diferenca espectral entre diferentes tipos de folha e estrutura da copa (Dalponte et
al., 2008). Também em &reas com vegetacao esparsa ou pastagens, a inclusdo da altura do LiDAR ajudou
a separar formacdes vegetais espectralmente semelhantes (Antonarakis et al., 2008).

O LiDAR ¢ igualmente importante em &reas urbanas para distinguir elementos construidos e
classes urbanas complexas. A capacidade de extrair feices geométricas torna a varredura laser uma
ferramenta fundamental para a detecéo de construcoes (Kuras et al., 2021). Os autores referem que, em
ambiente urbano, os algoritmos de classificacdo baseados em LiDAR tradicionalmente concentravam-
se em identificar edificios e vegetacdo alta, devido a elevada refletancia e a forma plana dos telhados,
aliadas a altitude acima do solo, facilitando a sua distingdo nas nuvens de pontos. Estas técnicas classicas
para extrair edificagdes incluem a geracdo de MDSs e MDTs a partir do LiDAR e de modelos de altura
normalizada (nDSM) que representa exclusivamente a altura dos objetos acima do solo, obtido ao
subtrair o MDT com o MDS. As areas com elevacgdo positiva significativa e contornos definidos no
nDSM indicam provaveis edificios (Yan et al., 2015). De facto, abordagens com o DSM/nDSM derivado
do LiDAR para detetar edificios sdo comuns e eficazes (Yan et al., 2015). Além disso, o LiDAR fornece
intensidades de retorno que podem ajudar a distinguir materiais urbanos (Song et al., 2002), embora
com menor detalhe espectral do que imagens éticas.

Desta forma destaca outra distingdo dificil de alcancar, que é a separagdo entre superficies
artificiais planas constituidas por materiais distintos. Isoladamente, o LiDAR identifica ambos como
planos elevados em rela¢&o ao solo, mas nédo distingue com clareza a composi¢do do material, enquanto
a imagem multiespectral distingue as superficies pelo comportamento espectral. Assim, a abordagem de
fusdo de dados multisensor (hiperespectral e LIDAR), referida por Kuras et al. (2021) como HL-Fusion,
é necessaria para classificar corretamente nesses casos.

Kuras et al. (2021), numa revisdo sobre classificacdo urbana, destacam que 0Ss avangos
tecnoldgicos nos sensores hiperespectrais e LIDAR abriram um novo caminho para a aplicagdo de
algoritmos de aprendizagem automatica para mapear cidades, visto que ambos os sistemas conseguem
discriminar muitas estruturas e materiais urbanos significativos, os quais ndo seriam distinguiveis com
apenas uma das fontes. O LiDAR, em particular, adiciona uma dimenséo vertical que permite distinguir
objetos de materiais idénticos, mas com alturas distintas, ja os dados espectrais discriminam superficies
pelo material. Esta complementaridade supera as limitacGes dos sensores isolados, dado que a natureza
ativa do LiDAR faz com que ndo dependa da iluminagdo solar, o que auxilia a corre¢do de sombras em
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imagens ¢ticas quando usados em conjunto. Estudos recentes mostram que os métodos de fusdo
multisensor, frequentemente apoiados em aprendizagem profunda, conseguem tirar partido dessas
caracteristicas complementares para melhorar a eficacia da classificacdo da ocupacao do solo (Li et al.,
2025).

As técnicas avancgadas de fusdo, como a aprendizagem profunda multimodal, ja demonstraram
ganhos de desempenho com a inclusdo de caracteristicas espectrais e estruturais de cada sensor,
distinguindo classes de terreno com maior precisdo (Li et al., 2025; Zhu et al., 2017). Em sintese, a
integracdo de dados LiDAR com imagens multiespectrais ou hiperespectrais tornou-se uma préatica
recomendada na literatura, pois fornece conjuntos de dados geograficos mais completos, face aos
obtidos com apenas uma das fontes, potenciando a qualidade da classificacdo tematica.

Em culturas permanentes, como vinhas, seja em latada ou cordao, olivais intensivos e pomares,
estas métricas LIiDAR sdo particularmente Uteis para a gestdo do vigor, a delimitacdo de talhGes e o
suporte a decisdes de agricultura de precisdo (Moreno et al., 2020; Karim et al., 2024). A vantagem
competitiva do LiDAR, face aos métodos espectrais, consiste na capacidade de medir diretamente a
geometria tridimensional da cultura, fornecendo informacdes criticas. No caso das vinhas, Moreno et
al., 2020 mostraram que um sistema LiDAR terrestre consegue reconstruir com clareza a estrutura da
videira, estimando os volumes de ramos e as métricas da copa, possibilitando uma gestdo sitio-
especifica. Mais recentemente, Chedid et al. (2023) usaram dados LiDAR para extrair tracos
quantitativos de crescimento e demonstraram que esses tracos explicam diferencas genéticas de vigor
entre os diversos tipos de videira, validando o LiDAR como ferramenta para 0 mapeamento do vigor, a
escolha das variedades e, eventualmente, a previsdo da colheita (Chedid et al., 2023 ; Moreno et al.,
2020).

Em olivais intensivos, a relagdo entre a estrutura da copa e o desempenho produtivo tem ganho
destaque. Sandonis-Pozo et al. (2024) propuseram indices derivados de dados LiDAR que relacionaram
com a produtividade e com atributos de qualidade, evidenciando que regimes de irrigacdo e azotagem
distintos se refletem em diferencas mensuraveis na geometria e porosidade da copa. Estes resultados
sugerem que mapas obtidos com indices LIDAR podem ser usados para ajustar a rega e a fertilizagdo ao
longo do ano agricola, otimizando o compromisso entre producdo e qualidade. Embora recentemente,
esta linha de trabalho aponta para a operacionalizagdo do LiDAR como sensor de apoio & tomada de
decisdo na olivicultura de precisdo. Nos pomares, 0 foco tem sido a medicdo direta de pardmetros
geométricos que sustentam a gestao diaria, como a altura das arvores, o volume de copa e o0 espagamento
intralinha e entrelinhas. Karim et al. (2024) mostraram que estimativas da altura e do volume da copa,
obtidas com dados LiDAR, apresentam elevada concordancia com medigdes de campo, fornecendo
indicadores operacionais para o planeamento da poda, a calibracdo da pulverizacdo e o célculo da area
foliar equivalente. A possibilidade de repetir as aquisi¢des ao longo do ciclo cultural permite construir
séries temporais da estrutura, Uteis para monitorizar respostas a praticas culturais e a episodios
climaticos.

Para além da caracterizagdo intra-talhdo, o LIDAR ALS tem utilidade na cartografia do uso do
solo agricola, nomeadamente na separacdo de pomares de areas florestais. Hycza e Kupidura (2021)
mostraram que padres espaciais regulares observaveis na nuvem de pontos permitem distinguir
pomares de coberturas arbOreas naturais e, consequentemente, obter elevadas taxas de acerto. Tal é
relevante em inventarios oficiais e em cartografia tematica, como a COS, onde a correta identificacao
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de “arvores dispersas em cultura” vs. “bosque” ou “pomar” vs. “matos” continua a ser um desafio
guando da utilizacdo apenas da informacao espectral.

A nivel internacional, muitos paises conduziram programas nacionais de levantamento LiDAR
para cobrir extensivamente o0s seus territorios com dados altimétricos de alta densidade. Nos EUA, por
exemplo, o programa 3D Elevation Program (3DEP) do USGS estabeleceu especificacdes padrdo para
dados LiDAR e visa disponibilizar um modelo de elevacdo 3D consistente para o pais (USGS, 2014).
Essas especificagdes padronizadas, como a densidade minima de pontos, o erro vertical madximo e o
formato LAS, asseguram que os dados LiDAR possam ser integrados nos produtos oficiais, como
ortofotomapas, modelos digitais de terreno nacionais e mapas de ocupacéo do solo. Diversas agéncias
europeias também adotaram o LiDAR, como no caso da Finlandia e da Suécia, onde os dados LiDAR
sdo utilizados ha anos para atualizar inventarios florestais nacionais (Hyyppa et al., 2008), enquanto nos
Paises Baixos, 0 LIDAR ¢ parte integrante do sistema de informacao geogréfica nacional. A medida que
a tecnologia se difunde, surgem esforgos para estabelecer normas e protocolos que garantam a
interoperabilidade e a qualidade dos dados e dos produtos. Um exemplo sdo as especificagdes base
LiDAR definidas pelo USGS (2014) e entidades como a Sociedade Americana para a Fotogrametria e a
Detecdo Remota (American Society for Photogrammetry & Remote Sensing, ASPRS), que normalizam
aspetos como o formato, o padrdo LAS 1.4, as classes de pontos, a densidade minima, a precisdo vertical
e até os procedimentos de calibracdo dos sensores. A adogéo universal do formato LAS e de convengdes
comuns facilitou a partilha e reutilizacdo de nuvens de pontos em diferentes projetos.

Resumindo, o LiDAR deixou de ser apenas uma curiosidade técnica para se tornar uma
infraestrutura de dados geoespaciais basica. A producdo da COS em Portugal exemplifica essa
institucionalizagdo pela adogé&o de uma metodologia que promove um maior alinhamento entre bases de
dados territoriais de diferentes setores, com a combinagdo de fontes atualizadas como imagens de
satélite, bases administrativas e dados LiDAR (DGT, 2025a). A integracdo do LIDAR nestes fluxos
oficiais traz ganhos de eficiéncia, com processos mais rapidos e automatizados e coerentes, dada a
compatibilidade entre a classificagdo da COS e outras tipologias, como a nomenclatura do Inventario
Florestal Nacional (DGT, 2025a). Com a abertura dos dados LiDAR ao publico e a continua atualizacao
tecnoldgica, espera-se que projetos institucionais futuros utilizem o LIDAR de forma ainda mais
abrangente (Mandlburger, 2024).

Em conclusdo, o processamento de dados LiDAR para a geracdo de informacao geografica que
possibilita melhorar significativamente a producdo de cartografia de uso e de ocupacéao do solo atingiu
um grau elevado de desenvolvimento, tal como € evidenciado pela literatura mais recente:

(1) a tecnologia LiDAR, inicialmente focada na obtencdo de modelos de terreno, evoluiu para
integrar plenamente projetos cartogréficos de grande escala;

(2) a fusdo de dados LiDAR com imagens 6ticas ou radar tornou-se parte integrante do estado
da arte para melhorar a distingdo de usos/coberturas;

(3) os dados LiDAR provaram o seu valor para discriminar classes complexas, embora persistam
ainda alguns desafios na discriminagdo de algumas classes, potenciando o desenvolvimento de novas
abordagens;
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(4) as instituicGes cartograficas nacionais incorporam cada vez mais os dados LiDAR nos fluxos
de produgéo de dados oficiais, beneficiando de dados 3D detalhados e atualizados.
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5 Area de Estudo

5.1 Area de Estudo

A area de estudo corresponde ao Bloco 3A da divisdo nacional de blocos de levantamento LiDAR,
localizado na regido centro-oeste de Portugal, que abrange a Grande Lisboa, a Zona Oeste, a regido de
Leiria, o Médio Tejo, a Leziria do Tejo e a Peninsula de Setubal, como se observa na Figura 5.1. Esta
zona caracteriza-se por uma grande diversidade de usos do solo. Esta heterogeneidade torna o Bloco 3A
particularmente adequado para a analise, pois permite avaliar, de forma integrada, diferentes padrGes de
ocupacao e cobertura do solo.

Para além disso, a escolha deste bloco justifica-se pelo facto de representar um territério onde
se cruzam realidades distintas, desde areas agricolas especificas, como os pomares, até zonas florestais

relevantes, bem como areas urbanas em expansao.
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Figura 5.1. Enquadramento da &rea de estudo (Bloco 3A) na vis&o global dos blocos de Levantamento LiDAR e detalhe do
respetivo enquadramento nas NUTS I11.

O Bloco 3A caracteriza-se por uma elevada diversidade de usos do solo, como se observa na
Figura 5.2 e na Tabela 5.1. A classe mais representativa é a agricultura, que ocupa uma area de cerca
de 212 342 ha, correspondente a 34,9% da area total, 0 que demonstra a relevancia do setor primario e
a forte vocacéo agricola do territério. As florestas representam igualmente uma area significativa,
cobrindo aproximadamente 133 285 ha (21,9%), desempenhando um papel essencial na
estrutura ecoldgica e na manutencdo dos servigcos dos ecossistemas. Seguem-se 0s territorios
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artificializados, que representam 92 960 ha (15,3%), correspondentes sobretudo a areas urbanas
e periurbanas, o que evidencia a pressdo antrdpica associada a expansdo urbana.

Os matos ocupam cerca de 69 890 ha (11,5%), muitas vezes como zonas de transicdo entre
sistemas florestais e agricolas. As massas de agua superficiais, associadas a rios, albufeiras e areas
costeiras, abrangem 50 411 ha (8,3%) e correspondem na sua maioria, ao estuario do Tejo, que assume
particular importancia no contexto da paisagem. Com expressdo mais reduzida surgem as pastagens,
gue ocupam 42 702 ha (7,0%) e reforcam a presenca de sistemas agro-pastoris tradicionais, e ainda as
classes minoritarias como as zonas humidas (3 359 ha; 0,6%), os espacos descobertos ou com pouca
vegetacdo (2 184 ha; 0,4%) e as superficies agroflorestais (1 370 ha; 0,2%), que, apesar da dimensao
mais limitada, desempenham funcgdes especificas no mosaico territorial.

Assim, a distribuicdo de usos e ocupacdo do solo no Bloco 3A revela um territério
multifuncional, em que coexistem areas de forte peso agricola, relevantes manchas florestais e zonas
artificializadas, mas também areas naturais e seminaturais de menor expressdo, que contribuem para a
diversidade ecol6gica. Esta composi¢cdo mostra que o Bloco 3A combina um contexto fortemente
marcado pela influéncia hidrica, com a presenca de importantes massas de dgua, mas também pela
existéncia de mosaicos agricolas, areas florestais e perimetros urbanos, que asseguram uma diversidade
paisagistica e funcional. Tal diversidade justifica plenamente a escolha desta area para analise, ja que
permite testar metodologias em cenérios contrastantes de ocupacao e uso do solo.

Mega Classes da COS
I Territdrios Artificializados
Agricultura
Pastagens
[0 Superficies Agroflorestais
Il Florestas
[ Matos
Espagos descobertos ou com pouca vegetagdo
I Zonas HUmidas
I Massas de Agua Superficiais

Jert P e A )]

Figura 5.2. Ocupacéo do Solo no Bloco 3A (megaclasses da COS). Fonte de Dados: SNIG — COS2023.
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Tabela 5.1. Representacdo de cada ocupac¢do na globalidade do Bloco 3A.

Classe de Ocupacdo do| Valor de areaem | Percentagem de representacdo na area de estudo
Solo hectares (%)
Territérios
Artificializados 92 960 153
Agricultura 212 342 34,9
Pastagens 42 702 7,0
Superficies
Agroflorestais 1370 0.2
Florestas 133 285 21,9
Matos 69 890 11,5
Espacos descobertos
Oou com pouca 2184 0,4
vegetacao
Zonas Hamidas 3359 0,6
Massas de Agua 50 411 8,3
Superficiais

5.2 Especificacdes dos Dados Utilizados

O conjunto de dados LiDAR usado é uma nuvem de pontos de elevada resolugdo por ALS,
juntamente com produtos matriciais derivados que cobrem Portugal Continental. Os dados est&o
organizados em mosaicos 1 km x 1 km com georreferenciacdo no sistema de coordenadas oficial
nacional, ETRS89/PT-TMO06. As nuvens de pontos sdo entregues em formato LAS 1.4 (DGT, n.d.), que
assegura a compatibilidade com atributos modernos de pontos LiDAR. Esta distribuicdo usa
frequentemente a compressdo .laz para otimizar a transferéncia e armazenamento. Os ficheiros
matriciais derivados (MDT/MDS) s&o disponibilizados em formato GeoTIFF com resolucdes espaciais
ajustadas a densidade de pontos e disponiveis em resolucfes de 50 cm e 2 m.

A densidade média é de 10 pontos por metro quadrado, com uma precisao altimétrica de 10 cm
e uma precisao planimétrica na ordem de 30 cm. Estas caracteristicas tornam o conjunto adequado para
a modelacdo detalhada do terreno, a analise da estrutura da vegetacdo, a cartografia de infraestruturas e
estudos ambientais. As observagfes encontram-se classificadas com base num esquema temaético
objetivo. As classes relevantes para analise sdo as que constam na Tabela 5.2.
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Tabela 5.2. Classificagdo dos pontos derivados da nuvem de pontos do levantamento LiDAR (padréo LAS 1.4). Adaptado de:

(DGT, n.d.).
Valor da classificagéo Significados
1 Outro
2 Terreno
3 Vegetagdo Baixa (0 m até 0,5 m)
4 Vegetagcdo Média (0,5 m até 2 m)
5 Vegetacao Alta (acima de 2 m)
Construcdes
Ruido
Agua
26 Pontes

A estrutura dos dados LiDAR apresenta diferentes atributos, em que cada ponto possui, além
das coordenadas espaciais (X,Y,Z), um conjunto de atributos que permitem caracterizar o terreno. Na
Tabela 5.3 estdo listados os atributos existente em cada ficheiro LAS, tal como definidos pela The
American Society for Photogrammetry & Remote Sensing (ASPRS).

Tabela 5.3. Atributos de cada ponto LiDAR.

Data de criacéo Date (Day/Month/Year)

Versao 14
Formato para dados Time, color, and near infrared are stored (8)

Scale X 0,001
Scale Y 0,001
Scale Z 0,001

Deslocamento X 0

Deslocamento Y 0
Offset Z 0

Software 1D rlas R package

As coordenadas tridimensionais (X, Y, Z) definem a localizacdo exata de cada ponto no espaco,
constituindo a base da informacdo geoespacial contida no ficheiro LAS. Em muitos conjuntos de dados
LiDAR, podem estar também presentes atributos adicionais, como a intensidade do sinal refletido, os
numeros de retorno, a classificacdo dos pontos ou parametros técnicos do sensor (o canal do scanner e
a direcdo do varrimento, sdo alguns exemplos), que fornecem detalhes sobre a origem de cada ponto.
No entanto, no conjunto de dados utilizado, apenas um subconjunto desses campos esta presente, que
inclui coordenadas espaciais, registo temporal e valores espetrais (cor e NIR). Estes atributos foram
armazenados com fatores de escala de 0,001 e sem deslocamento, como indicado na Tabela 5.3, e 0
ficheiro foi obtido com recurso ao R package. Estes elementos demonstram que cada ponto LiDAR é
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muito mais do que uma simples coordenada, reunindo um conjunto alargado de atributos, que
possibilitam a realiza¢do de analises detalhadas e precisas sobre o territorio.

O outro conjunto de dados utilizado foi a COS2023, a mais recente carta de uso e cobertura do
solo para o territério de Portugal continental. Com base na explicagdo na seccdo 2.1.2, esta base
cartografica apresenta as caracteristicas descritas na Tabela 5.4. Tem como referéncia 0 ano de 2023 e
apresenta uma unidade minima cartografica de 1 ha, com uma distancia minima entre linhas de 20
metros. Apresenta 93 classes de uso e ocupacao do solo, agrupadas em 9 megaclasses. A sua produ¢do
baseou-se em diversos conjuntos de dados combinando também métodos automaticos e
fotointerpretacdo. Esta nova versdo da COS esta disponivel no SNIG, a infraestrutura de &mbito nacional
de informacdo geogréafica, que permite o acesso aos dados em formato vetorial, no entanto, para a sua
visualizacdo recomenda-se a utilizacdo do visualizador SMQOS, o viSMOS.

Tabela 5.4. Caracteristicas da Carta de Uso e Ocupacéo do Solo (COS) 2023. Adaptado de: (DGT, 2025a).

Caracteristica Descricgéo
Referéncia Temporal 2023
Formato de Dados Vetorial
Unidade minima cartogréfica 1 ha
Distancia entre Linhas 20 metros
NUmero de classes 93 classes, agrupadas em 9 megaclasses

Sistema de ldentificagdo Parcelar (SIP),
Regime Juridico das Arborizacdes e
Rearborizacdes (RIAAR), inventario

Dados Base florestal nacional (IFN), bases
administrativas e conjuntos de apoio (CDG)
derivados de imagens de satélite e LIDAR
Disponibilidade SNIG?

2 https://snig.dgterritorio.gov.pt/rndg/srv/por/catalog.search#/metadata/e7d91649-71dd-4a3a-ae38-e680fc54be88
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6 Metodologia

6.1 Processamento dos dados LiDAR

O processamento dos dados LiDAR foi desenvolvido para transformar a nuvem de pontos bruta
em produtos derivados, com aplicacdo direta na analise do uso e da ocupagdo do solo. A metodologia
seguiu uma logica sequencial, desde a preparacdo e normalizacdo da informacdo até a criacdo de
superficies de referéncia (MDT e CHM) e a dete¢do de arvores individuais (Figura 6.1). Estes produtos
permitem caracterizar com elevado detalhe a estrutura da vegetacao e apoiar a cartografia tematica.

[ Dados LiDAR (./uz) ] [ Criagio do CHM (0.5m) ]—)[Dclcc;&o de topos de arvores (chclops)]

A

Y Y
Conversio para .las e organizagio em
catalogo

[ Filtragem dos pontos negativos ] [ Segmentagio de copas (ITS) ]

A

Y Y

[ Geragio do DTM (0.5m) Normalizagio da nuvem de pontos ] [Produtos finais: DTM,CHM, Treetops c]

(alturas relativas) Copas

Figura 6.1. Fluxo de processamento de dados LiDAR para obter o MDT, o CHM, os topos das arvores (Treetops) e as copas
das arvores (Crowns).

A metodologia seguida para o processamento dos dados LiDAR partiu da organizagéo inicial
dos ficheiros originais em formato comprimido (.1az) e da sua conversao para o formato ndo comprimido
(.las), mais adequado ao processamento intensivo. No entanto, apesar de reduzir fortemente o tempo de
processamento, tem o custo de ocupar 6 a 7 vezes mais espaco de armazenamento. Para garantir maior
eficiéncia, os dados foram organizados em catalogos espaciais (LAScatalog) e criou-se um indice
auxiliar (.lax), que também acelera a leitura e a analise. Todo o processamento foi realizado no RStudio
, utilizando a linguagem de programacéo R (RCoreTeam, 2025). A biblioteca principal foi o lidR (4.0.2)
(Roussel & Auty, 2025), que constitui a base para as etapas de gera¢do do MDT, do CHM, dos topos das
arvores (Treetops) e das copas das arvores (Crowns). O ecossistema foi complementado com bibliotecas
de apoio para analise espacial e matricial (future, future.apply, tictoc, raster, terra e sf). Os
procedimentos foram executados na workstation DGT-759, com as especificagdes técnicas descritas na
Tabela 6.1:

Tabela 6.1. Caracteristicas da Workstation DGT-759.

Componente Especificagdo
Processador (CPU) Intel® Xeon® Gold 6140 @ 2.30 GHz
N.° de Ndcleos / Threads 18/36
Memodria RAM 64 GB DDR4 @ 2666 MHz
Sistema Operativo Windows 10

Importa ainda salientar que as metodologias de processamento LiDAR resultam e foram
consolidadas a partir de um trabalho de investigacdo desenvolvido na DGT, no &mbito de iniciativas
internas de melhoria de processos e transferéncia de conhecimento para a producdo operacional.

Com base nesse fluxo de processamento, foi gerado um MDT com resolugdo de 0,5 m,
recorrendo a algoritmos de interpolagdo de redes triangulares irregulares (Triangulated Irregular
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Network, TIN) que permitem modelar a superficie do solo mantendo um elevado nivel de detalhe. Este
MDT serviu de base para normalizar a altura da nuvem de pontos, isto é, subtrair a altitude do terreno a
altitude absoluta medida pelo LiDAR, resultando em alturas relativas que representam a vegetacdo. Para
evitar ruido, aplicou-se uma filtragem pds-normalizagcdo que removeu pontos negativos, e nas fases
subsequentes restringiu-se a anlise as classes de vegetacéo.

Para a segmentacdo das copas (Individual Tree Segmentation, ITS), a partir da nuvem de pontos
normalizada, foi inicialmente criado o CHM com uma resolucéo de 0,5 m, que corresponde a um ficheiro
matricial com a altura méxima da vegetacdo em cada célula. O CHM foi obtido com a funcéo
«lidR::grid_canopy()» usando o método pit-free, que interpola a superficie do copado para reduzir 0s
vazios existentes tipicamente nas copas mais esparsas, ou seja, preencher as lacunas entre o terreno e a
copa, para produzir uma superficie mais continua e adequada as analises. Os valores negativos residuais
foram substituidos por zero para evitar o ruido. Este modelo constitui um dos produtos fundamentais
para a caracterizacao da estrutura florestal, uma vez que permite discriminar areas arborizadas e analisar
a sua variagdo espacial.

De seguida, a partir da nuvem de pontos normalizada, identificaram-se 0os méaximos locais que
representam os topos das arvores com a funcdo «lidR::locate_trees()», usando o método Local
Maximum Filter (LMF). A dimensdo da janela de procura variou linearmente com a altura segundo
«ws(h) = 0.07 *h +3.5» (em metros), sendo definido um limiar minimo de altura de 1,5 m (hmin=1.5)
para assim excluir a vegetacgdo rasteira. O formato de saida desta etapa foi vetorial (ponto), e cada ponto
inclui os atributos, ID das arvores e a altura do topo em metros que foi estimada a partida da funcdo
LMF. Para coeréncia, antes da detecéo aplicou-se um filtro para manter apenas os pontos classificados
como vegetacdo (classes 3, 4 e 5), garantindo que a analise incidia exclusivamente sobre vegetacéo,
obtendo assim os topos das arvores (Treetops).

Por Gltimo, com base nos topos das arvores (Treetops), no CHM e nos pontos normalizados, foi
delimitada a copa de cada arvore através da fungdo «lidR::segment_trees()», usando o algoritmo de
Dalponte 2016 «dalponte2016(CHM, treetops)». Os poligonos resultantes foram regularizados e foi
aplicado um filtro de area minima de 1 m?2 para remover o ruido. Os resultados foram integrados num
ficheiro vetorial que contém as copas segmentadas (Crowns), com o atributo da altura da arvore e o da
area de cada copa.

Este processo reforga a fiabilidade do inventario individual ao combinar a posi¢éo do topo com
a geometria da copa, 0 que permite andlises espaciais detalhadas. Importa ainda referir que o
desempenho de cada func¢éo é sensivel ao nimero de ndcleos usados, uma vez que diferentes areas e
ficheiros LAS, podem conter volumes de pontos distintos, pelo que a paralelizagdo deve ser
dimensionada, sempre que possivel, em func¢do da densidade de dados por mosaico.

De forma geral, o processo seguiu uma ldgica sequencial:

0] preparacdo e conversdo dos dados;

(i) geracdo de superficies de referéncia (MDT e CHM);
(iti)  normalizacéo e filtragem da nuvem de pontos;

(iv)  detecdo e segmentagdo de arvores individuais.

Este conjunto de procedimentos resultou na criacdo de produtos derivados do LiDAR (MDT,
CHM, topos de arvores e copas) que servem de base a andlise espacial e & produgdo de informacéo
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geogréfica de apoio a cartografia do uso do solo e ao estudo da vegetagdo. Para a anélise dos diferentes
resultados, foram consideradas diferentes areas no bloco. O Bloco 3A foi dividido em seis sub-blocos
contiguos (Figura 6.2). Esta divisdo teve o principal objetivo de aumentar a velocidade de processamento
e de tornar o processamento LiDR exequivel em computadores fixos (desktop). Os limites dos sub-
blocos respeitam a continuidade territorial do bloco, sendo que, para a segmentagdo, foram mantidas
dimensfes semelhantes para os sub-blocos (cerca de 1000 laz). Tal facilitou computacionalmente a
execucdo dos procedimentos na WorkStation fornecida pela DGT.

Delimitagio dos Subbl Bloco 3A
[ Delimitagdo dos Subblocos no Bloco 1 ol

Figura 6.2. Delimitacdo dos sub-blocos no Bloco 3A.

6.2 Manchas Florestais

O objetivo desta parte pratica é criar um conjunto de dados geograficos, a partir de produtos
derivados do LiDAR, que funcione como alerta de potencial revisdo dos poligonos da COS. O sistema
vai sinalizar &reas que poderdo estar omissas, inconsistentes ou precisar de verificagao, para assim apoiar
a producdo e atualizacdo da COS. Quando o alerta é validado, pode implicar divisdo de um poligono
maior em poligonos mais pequenos e atribui¢do de novas classes de uso e ocupagao do solo. O sistema
foca-se em zonas onde, pela experiéncia, é provavel existirem manchas florestais com area superior a
0,5 ha, nomeadamente em classes da COS como culturas temporarias, arrozais, pastagens permanentes
e espontaneas, praias, vegetacdo esparsa e espagos rochosos. Os alertas sdo emitidos sob a forma de
poligonos com regras simples de prioridade, ou seja, maior area, maior prioridade, e a inclusao final é
feita por fotointerpretacdo.
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Tabela 6.2. Etapas de processamento para detetar manchas florestais nas paisagens agropastoris com os dados LiDAR.

Passo Funcéo Parametros
1° Selecgdo de Atributos Filtrar a COS 2023 por areas de interesse
20 Clip Cortar pela area do Bloco
3° Clip raster by mask layer Cortar 0 CHM pelas éareas de interesse
490 r.mapcalc.simple Fazer um ficheiro matricial binario com apenas pixeis com

altura > 4m

50 POIngC/'th(()?)aSter o Converter ficheiro matricial em poligonos
6° | Buffer + Dissolve (disjoint) Aumentar o perimetro de 5m e unir areas sobrepostas
7° Filtragem por &rea Calcular a area e eliminar areas menores que 0,2 ha
8° | Buffer + Dissolve (disjoint) Aumentar o perimetro de 5m e unir areas sobrepostas
9 Delete holes Eliminar as lacunas internas dos poligonos 0,25ha
100 Clip Cortar pelas areas de interesse da COS
11° Filtragem final de area Recalcular a area e manter poligonos com area > 0,5 ha

A metodologia (Tabela 6.2) para fazer a detecdo destas marchas florestais e produzir alertas
para apoio a COS assenta numa sequéncia replicavel a todos os blocos LiDAR, por meio do QGIS
(versdo 3.8.1). Em primeiro lugar procedeu-se a filtragem da COS2023, para isolar as classes de
interesse 0 que assegura uma anélise concentrada nas unidades de utilizagdo do solo relevantes para a
identificacdo de arvores. A partir desses poligonos de referéncia é feita uma extracdo (Clip) das areas
de interesse e da area de estudo, o que garante assim coeréncia espacial e exige menos poder
computacional. Para reduzir ainda mais o volume de dados e aumentar a velocidade do processamento,
0 CHM foi também recortado (Clip raster by mask layer) de acordo com as areas de interesse. Com o
CHM recortado, efetuou-se uma operacdo logica com a ferramenta r.mapcalc.simple para a obtencéo de
um ficheiro matricial binario que identifica os pixeis cujo valor de altura € maior ou igual a4 m (CHM
> 4 m), critério este escolhido para discriminar arvores com altura significativa para serem
posteriormente identificadas na COS.

Este ficheiro binario foi, em seguida, convertido em poligono através da ferramenta
Polygonize (raster to vector), facilitando a aplicagdo de procedimentos em formato vetorial. Para
reduzir a fragmentacéo e o ruido derivado da discretizagdo do ficheiro matricial, aplicou-se uma
operagéo de Buffer, adotando uma distancia de 5 m, seguida da operacéo de Dissolve para agregar
feicOes proximas. Apds isso, calculou-se entdo a area e eliminaram-se as manchas com érea inferior a
0,2 ha, devido a serem areas muito reduzidas. Apos a filtragem por area foi aplicada uma segunda
operacdo de Buffer, igualmente de 5 m, e de novo a operacdo de Dissolve para juntar de novo
poligonos contiguos. De seguida, procedendo a operacao Delete Holes para tornar os poligonos mais
regulares, foi definido um valor 6timo de 0,25 ha, apds varias iteragdes de testes com diferentes
valores. Por fim, para melhorar o contorno das manchas, os poligonos resultantes foram recortados
pela COS2023 filtrada, mas desta vez com as classes inversas, garantindo consisténcia com as éareas de
uso do solo. Por fim, recalculou-se a &rea das manchas, e ainda uma outra filtragem para eliminar
areas inferiores a 0,5 ha.
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6.3 Culturas Permanentes

A detecdo de pomares é importante para o planeamento agricola e para entender a dindmica de
uso do territorio. ldentificar estas areas permite avaliar a distribuicdo das culturas arb6reas e monitorizar
as mudancas ao longo do tempo. Com base na COS2023 e nos dados das copas de arvores (Crowns)
derivados do LiDAR, aplicaram-se técnicas de SIG para isolar estas manchas (Tabela 6.3). A
metodologia combina filtragem temaética, andlise espacial e agrupamento de pontos. A ldgica deste
procedimento é a producdo de alertas para apoiar a revisao dos poligonos da COS, com area superior a
0,5 ha. Os alertas assinalam areas de atualizacédo e/ou reclassificacdo, como descrito no inicio da sec¢ao
6.2.

Tabela 6.3. Etapas de processamento de detecio de pomares com os dados LiDAR.

Passo Funcéo Parametros
1° Selecdo de atributos Filtrar a COS 2023 por areas de interesse
20 Clip Cortar pela area do subbloco
3° Clip Cortar os topos das arvores (Treetops) pela area de interesse
40 Extract by expression Selecionar os pontos com altura inferior a 10 m (Z<=10)

DBScan Clustering (min. 10 pontos, max. 10m) para agrupar

50 DBScan Clustering poNtos proximos

Minimum Bounding

(o] . N , .
6 Geometry Desenhar um poligono a volta dos pontos préximos (Convex hull)
+ Di p .
7° Buffer_ . D.'SSOIVE Aumentar perimetro de 5 m e unir areas sobrepostas
(disjoint)
8° Clip Recorte pelas areas de interesse
90 Filtro por area minima Selecionar &reas superiores a 0,5 ha

Esta metodologia partiu da utilizagdo da COS2023, de onde foram selecionadas apenas as
classes de interesse relacionadas com agricultura, & excegdo de culturas permanentes e estufas, e
pastagens. A escolha destas classes baseou-se na experiéncia de producédo da COS e em conhecimento
empirico, dado que nas areas correspondentes a estas classes, surgem frequentemente manchas de
culturas permanentes com area superior a 0,5 ha, valor usado como limiar de alerta, uma vez que a UMC
de 1 ha da COS2023 pode levar a sua generalizacdo noutras classes agricolas. Apos esta filtragem, os
poligonos resultantes foram recortados com a ferramenta Clip, pela area correspondente ao sub-bloco
em analise, assegurando que apenas a informacdo espacial relevante ficasse incluida. De seguida,
procedeu-se ao recorte dos pontos correspondentes ao ficheiro com os topos de arvores (Treetops) pela
mesma area dos poligonos da COS obtidos no passo anterior. A partir deste conjunto de pontos, foi
aplicada uma extracédo adicional, mantendo apenas os topos de arvores com uma altura inferior ou igual
a 10 m. Este limiar foi definido apos analise de varios poligonos com culturas permanentes, constatando
um valor 6timo de 10 m para a altura destas arvores, que garanta uma margem de seguranca para
acomodar eventuais sobrestimagoes.

Para organizar e estruturar espacialmente os pontos selecionados, foi aplicado o algoritmo de
agrupamento DBScan, definindo um tamanho minimo de 10 pontos por agregado de pixeis (cluster) e
uma distancia maxima de 10 m entre pontos vizinhos. Cada agrupamento serviu de base para a geragdo
automatica de poligonos através da aplicacdo da funcdo de geometria envolvente minima (convex hull),
desenhando areas que potencialmente delimitem conjuntos de arvores permanentes. Estes poligonos
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foram depois sujeitos a uma operacdo de Buffer, considerando 5 m, com o objetivo de juntar areas
préximas e reduzir fragmentacdes. Em seguida, procedeu-se a uma operagdo de Dissolve das areas
sobrepostas, mantendo sempre as fei¢des disjuntas separadas. Como passo final, os poligonos resultantes
foram recortados pela COS2023 filtrada, mas desta vez com as classes inversas, garantindo consisténcia
com as areas de uso do solo. Apenas foram mantidos os poligonos com area superior a 0,5 ha, por causa
das especificacdes técnicas da futura COS.

Este procedimento permitiu derivar de forma sistematica alertas para a identificacdo de &reas de
interesse para apoio & producdo da COS a partir da combinagdo entre dados LIDAR (Treetops) e a
cartografia oficial de uso do solo, assegurando coeréncia espacial e consisténcia teméatica com a
C0S2023. Ainda se verificou que a metodologia permite detetar diferentes tipos de culturas
permanentes, como vinhas (alturas médias mais baixas), pomares jovens (a partir de 1,5 m) e pomares
adultos, com compassos regulares ou irregulares, e ainda olivais.

6.4 Detecdo de Edificios

Para analises de ocupacdo do solo ou detetar elementos mais especificos, como os edificios, é
necessario transformar as nuvens de pontos em mapas matriciais. Este formato facilita a interpretacao
dos dados e permite identificar estruturas construidas com base nos valores predominantes em cada
celula (Tabela 6.4).

Tabela 6.4. Metodologia da detecao de edificios.

Passo Funcéo Parametros
10 Rotina adaptada Obter um ficheiro matricial a com classificagéo
em lidR LiDAR
20 Reclassify No ficheiro matricial destacar a classe 6 (edificios)
30 r neighbors Através de uma janela (kernel) 3x3 preencher

buracos interiores da imagem

40 Polygonise Passar de matricial para vetorial

Fazer um buffer negativo de -0,5 m, para tirar o
excesso criado anteriormente

Com o método Douglas-Peucker para suavizar os
contornos

50 Buffer

6° Simplify

A metodologia gera uma classificacdo em formato matricial a partir de um catalogo de ficheiros
LiDAR (LAScatalog) convertendo os pontos num mapa. A ldgica, para cada célula, é calcular a classe
mais frequente entre os pontos LIDAR dentro da mesma. Concretamente, é utilizada a funcéo da moda
(«get_mode») e aplicado o «lidr::pixel_metrics()» sobre o catalogo, com uma resolucdo de 0,5 m, para
desta forma obter o valor modal do atributo em cada célula (classe predominante do LAS). O
processamento em sub-blocos e em paralelo, garante eficiéncia tanto no calculo como na entrada e saida
dos dados.

Pretende-se ainda transformar e simplificar a informagéo em formato matricial numa camada
vetorial mais limpa e coerente. O processo, j& em ambiente SIG, € iniciado com uma reclassificagdo, em
gue se mantém apenas a classe de interesse, que neste caso, € a classe 6 (edificios). A seguir, é utilizado
o r.neighbors (das ferramentas do GRASS) com a fungdo moda, usando uma janela (kernel) 3x3, que vai
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suavizar e preencher as pequenas falhas do ficheiro matricial, embora introduza um pequeno efeito de
expansdo, semelhante a uma &rea de zonamento de cerca de 1 m para fora. Posteriormente, a imagem é
convertida em formato vetorial através da fungédo polygonize.

Para ajustar melhor os limites, é aplicada uma operacao de Buffer, definindo um valor negativo
de -0,5 m, que corrige 0 excesso gerado no passo anterior. Por fim, utiliza-se uma operacao de simplify
com o algoritmo de Douglas-Peucker para suavizar os contornos, removendo pequenas irregularidades
e tornando os poligonos mais simples e aproximados a geometria dos edificios. Em termos praticos, este
método gera poligonos mais consistentes e com limites suavizados, o que facilita a sua utilizacdo em
cartografia tematica e reduz o ruido derivado da classificacao inicial.

6.4.1 Expansdo urbana da COS a partir de dados LiDAR

O procedimento € iniciado com a operagdo de diferenca espacial entre a camada de edificios
LiDAR e a camada resultante da intersecdo LiDAR-COS, isolando assim apenas os edificios ndo
classificados na cartografia de base (Tabela 6.5). Em seguida, foi calculado o centroide de cada edificio,
obtendo-se o ponto central do poligono que representa a sua localizagdo. Estes pontos serviram como
referéncia para a etapa seguinte de agrupamento espacial, realizada através do algoritmo DBScan, com
parametros de um minimo de dois edificios por grupo e uma distancia maxima de 60 m entre eles, com
base nas especificacBes definidas no manual de fotointerpretacdo para a producdo da COS (DGT,
2024a). Esta operacdo permitiu identificar conjuntos de edificios préximos, que potencialmente
configuram novos nucleos edificados.

Os resultados do agrupamento foram depois integrados com a camada original de edificios por
meio de um join espacial, atribuindo a cada poligono o identificador do respetivo grupo (ClusterID).
Posteriormente, foi aplicada a ferramenta Minimum Bounding Geometry, com a opgdo Convex Hull,
com base no identificador, para delimitar o contorno de cada agrupamento, criando poligonos que
representam areas de alerta correspondentes a concentragdes de edificios fora do tecido urbano da COS.

Tabela 6.5. Metodologia para criacdo de alertas para os edificios.

Passo Funcéo Parametros
1° Diferenca Entre a interse¢do e o edificios LIDAR
20 Centroides Criar ponto central de cada poligono de edificio
3° DBScan Clustering |  Criar agrupamentos, com pardmetros de 2 e 60 m
40 Juntar Atributos Juntar os valores criados anteriormente para
por Localizacdo identificar pelo ClusterID

Minimum Contornar por Convex Hull os edificios que tem o

50 Bounding
mesmo ClusterID
Geometry
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7 Resultados

7.1 Apresentacdo e Contextualizacdo dos Produtos derivados do LiDAR

O primeiro produto obtido foi 0 Modelo Digital do Terreno (MDT), que representa a superficie real do
solo tendo como referéncia altimétrica o nivel médio do mar. Este modelo é fundamental para
compreender a morfologia do terreno e serve de referéncia para a normaliza¢do da nuvem de pontos,
assegurando que as alturas sdo medidas relativamente ao solo. O MDT funciona, assim, como referéncia
de base para todas as analises subsequentes, e 0 seu resultado é apresentado para o bloco completo,
permitindo visualizar a variacdo topogréfica global da area de estudo (Figura 7.1).

Para além da sua funcéo técnica, o MDT tem um papel critico na fiabilidade da metodologia,
uma vez que pequenas imprecisdes na representacdo do relevo podem afetar diretamente a precisdo dos
produtos derivados. A qualidade e consisténcia do MDT, processado a escala nacional, garantem assim
a eficacia e comparabilidade dos resultados, constituindo o alicerce essencial para a caracterizagdo
tematica e para a atualizacdo cartogréafica no ambito da COS.

Modelo Digital do Terreno (m)
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Figura 7.1. Modelo Digital do Terreno (MDT) do Bloco 3A.

A partir da nuvem de pontos normalizada e filtrada, foi gerado o Modelo de Altura do Coberto
(CHM), em que em cada pixel esta registada a altura maxima da vegetacdo. Este produto caracteriza
todo o tipo de vegetacdo e permite analisar a distribuicdo espacial e variacdo de alturas, distinguindo as
copas mais altas, a vegetacao rasteira e clareiras de forma consistente. O CHM constitui uma ferramenta
direta de observacdo da estrutura vertical da vegetacdo e, tal como o MDT, foi processado a escala
nacional, 0 que assegura a consisténcia dos resultados em todo o territério. O exemplo apresentado
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corresponde ao bloco completo, permitindo observar de forma integrada a variagdo estrutural da
cobertura vegetal na &rea de estudo (Figura 7.2). Este € uma base versatil para diversas aplicages, como
a detecdo de florestas, e a de culturas permanentes, a avaliacdo da densidade do coberto, a delimitacéo
de clareiras e no apoio a detecdo de edificios. No contexto deste trabalho, 0 CHM apoia o sistema de
alertas para a revisdo da COS, orientando a atualizagdo tematica com base nas métricas estruturais da
vegetacéo.

L. Ihly
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Canopy Height Model (m)
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Figura 7.2. Canopy Height Model (CHM) do Bloco 3A.

Antes de apresentar a Figura 7.3, é importante sublinhar o objetivo de mostrar a aderéncia dos
produtos LIDAR aos ortofotos e como estes acrescentam informagdo complementar, e em particular na
caracterizacdo da vegetacdo. Com base no CHM, foi possivel detetar os topos das arvores individuais
(Treetops) e segmentar as respetivas copas (Crowns), associando a cada arvore um poligono que
representa a sua projecao planimétrica no terreno. Esta etapa permitiu identificar, de forma detalhada, a
estrutura vertical e horizontal da vegetacdo, bem como calcular métricas relevantes, como o nimero de
arvores, a densidade arborea, a area das copas, entre outras.

Na Figura 7.3 estdo representados os trés produtos derivados do processamento LiDAR, 0 CHM,
0s topos das arvores (Treetops) e as copas das arvores (Crowns), 0s quais se encontram sobrepostos a
base da fotointerpretacdo (ortofotos). O CHM fornece a altura do coberto com detalhe, os Treetops
assinalam a posicéo dos topos das arvores, o que permite assim contar o nimero de arvores, e as Crowns
delimitam as copas, o que vai facilitar a avaliacdo da densidade e distribuicdo das manchas florestais.
Em conjunto, estes produtos vao reforcar a analise visual e melhorar a precisdo da fotointerpretagdo, o
gue apresenta a vantagem de oferecer informacao estrutural que os ortofotos ndo permitem.
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Figura 7.3. Conjugacao dos diferentes produtos derivados do LiDAR para auxilio a produgéo da COS.

Na Figura 7.4, observa-se a sobreposi¢cdo do CHM com os Treetops e as Crowns, evidenciando
uma forte coeréncia espacial entre as diferentes camadas de informacdo. Nos povoamentos de alta
densidade, as copas segmentadas surgem parcialmente sobrepostas, o que reflete 0 adensamento natural
da vegetacdo. Ja nas areas mais esparsas, as copas aparecem bem delimitadas e isoladas, demonstrando
a capacidade do algoritmo de distinguir &rvores individuais. Esta representacéo integrada aproxima-se
de uma visdo tridimensional da vegetacdo e facilita a diferenciacdo de povoamentos e de niveis de
densidade, a0 mostrar em simultaneo a estrutura vertical e a distribui¢do horizontal. Resumindo, estes
produtos tornam a fotointerpretagdo mais objetiva e rapida e podem servir de auxilio em diversas areas
de aplicacdes.
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Figura 7.4. Exemplos de segmentacéo de Treetops e de Crowns sobre o CHM.

A integracdo dos diferentes produtos derivados do LiDAR permite uma visdo abrangente e
coerente do territério, em que cada camada acrescenta uma dimensao prépria a analise. O MDT
fornece a referéncia topografica essencial para compreender a morfologia do terreno, 0 CHM descreve
a estrutura vertical da vegetacdo e revela a variagdo espacial, os Treetops identificam a posicéo e a
distribuigdo das arvores individuais, e por fim, as Crowns delimitam com precisdo a extensdo das
copas, demonstrando a sua forma e densidade. Esta combinagdo apoia a atualizacdo tematica da COS,
reduz incertezas e aumenta a precisdo cartografica, ao cruzar informag&o estrutural e dimenséo
tematica da cartografia.

7.2 Manchas Florestais

Na Figura 7.5, esta representado um povoamento florestal isolado, que destaca a utilidade de
integrar diferentes fontes de informacdo. Na ortografia em infravermelho proximo (a esquerda), a
mancha florestal é claramente evidenciada devido & sua resposta espectral, representada em tons de
vermelho, o que facilita a delimitacdo e a visdo estrutural em paralelo com outros produtos. No CHM (a
direita), que acrescenta uma dimenséo estrutural, ¢ mostrada a variagdo da altura da vegetacéo no interior
da mancha. As zonas mais quentes (verde, amarelo e vermelho) indicam maior altura, enquanto as cores
frias (azul) evidenciam clareiras ou vegetacdo mais baixa. A tonalidade de azul mais escura corresponde
ao terreno ao nivel do solo, sinalizando areas com pouca ou nenhuma vegetagdo, o que complementa a
interpretacdo do ortofoto.

A combinacdo das duas camadas permite delimitar, de forma eficaz, a fronteira do povoamento
florestal, identificando o contorno com elevado detalhe. De notar que, para uso operativo em alertas de
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edicdo cartografica, e ndo para produzir poligonos perfeitos que possam ser incluidos na COS, foi
aplicada uma pequena éarea de zonamento (Buffer) de seguranca de 5 m, o que evita sub-delimitacdes
pontuais. Assim, 0 método fornece geometrias precisas o suficiente para servir de base a revisdo da
COS, destacando limites, descontinuidades e transi¢oes.

Canopy Height Model (m)
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Figura 7.5. Detecéo correta das manchas florestais.

A Figura 7.5 mostra uma mancha florestal bem definida, que é facilmente reconhecida na
ortofotografia pelo padréo coeso e continuo da vegetacao. J& a Figura 7.6 mostra um povoamento mais
disperso, em que a presenca de arvores espagadas pode levar a uma interpretacdo estritamente visual,
fazendo com que esta ndo seja associada a classe de floresta. Ainda assim, a resposta espectral em
vermelho indica vigor vegetativo e, quando analisada em conjunto com os produtos do LiDAR, pode
reduzir a incerteza. A presenca de agrupamentos localizados e de um corredor linear de arvores no lado
esquerdo das imagens (Figura 7.6), poderd indicar que é uma zona de transi¢do entre areas arborizadas
e espagos abertos, situando este caso no limiar de detecdo como mancha florestal. Na Figura 7.5 e Figura
7.6 mostram que a metodologia é sensivel as variagdes estruturais da vegetacdo. No entanto, na Figura
7.5 a mancha florestal é continua, na Figura 7.6 o povoamento é mais disperso e pode se aproximar do
limiar entre “floresta” e “vegetacdo dispersa”. Para evitar ambiguidades, a analise € baseada em limiares
operacionais, o que permite distinguir transicoes.
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Figura 7.6. Exemplo do limiar de floresta a ser marcado.

No exemplo seguinte (Figura 7.7), a classificacdo é incorreta na dete¢éo devido a presenca de
grandes clareiras no interior da mancha florestal, o que interrompe a continuidade necessaria para que a
area seja considerada floresta consolidada. Na ortofoto, observam-se extensas zonas abertas com solo
exposto e vegetacdo descontinua, intercaladas com agrupamentos de arvores mais densos. Apesar de as
areas arborizadas apresentarem uma resposta espectral intensa em vermelho, que indica o vigor
vegetativo, a distribuicdo fragmentada das copas impede a formacao de uma mancha continua. O CHM
confirma esta interpretacdo, evidenciando valores de altura irregulares e amplas areas em tom escuro,
correspondentes as clareiras. A escassa densidade de pontos com alturas acima do solo evidencia que a
estrutura vertical da vegetacdo é descontinua, reforgando o resultado de falso alerta (Figura 7.7). Este
caso trata-se de um caso de falso positivo, em que ha pequenas manchas arborizadas, mas a falta de
continuidade estrutural e de densidade florestal inviabiliza a validagdo como mancha florestal. Situagdes
como esta evidenciam a importancia de combinar a ortofotografia e os dados LiDAR, permitindo
distinguir florestas densas de &reas esparsamente arborizadas e evitar classificagbes ambiguas que
possam comprometer a fiabilidade do alerta de fotointerpretacdo.
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Figura 7.7. Classificacéo de falso positivo em contexto de presenca de clareiras.
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Estes exemplos mostram que, apesar da utilidade dos modelos, podem ocorrer interpretacfes
menos adequadas em areas de vegetacdo dispersa ou linear, o que reforca a importancia de validar os
resultados com anélise visual e critérios cartograficos. Para orientar o trabalho de edicdo do
fotointérprete, as manchas identificadas foram priorizadas segundo uma regra simples: quanto maior a
area, maior a prioridade. Assim, as manchas mais representativas sdo analisadas primeiro, garantindo
gue o esfor¢o da atualizacdo da COS incide onde o contributo cartogréafico é maior. Esse processo acaba
por assegurar que o mapeamento reflete de forma rigorosa, a realidade do territorio. A priorizagdo foi
adaptada as classes de maior dimensao no Inventario Florestal Nacional (IFN), que organiza a analise
por manchas e classes de area (Uva et al., 2015). Contudo, tratando-se apenas de uma heuristica
operacional, a decisdo final respeita sempre as especificacdes da COS. Foram, assim, adotadas as
seguintes classes de area:

e Superiores a 10 ha, que correspondem a manchas florestais de grande dimensao e com forte
expressdo territorial, que representam &reas prioritarias para integracdo na COS pela sua
relevancia e impacto direto na ocupacao do solo;

o Entre 5 hae 10 ha, representam as manchas com papel significativo na estrutura e continuidade
da cobertura florestal, devendo ser igualmente consideradas prioritarias na atualizacdo
cartografica;

e Entre 2 ha e 5 ha, contribuem para a continuidade e conectividade da cobertura florestal,
assegurando a representacdo de unidades intermédias que, embora menos extensas, mantém
relevancia ecolégica e espacial;

o Entre 0,5hae 2 ha, que engloba a unidade minima cartogréafica (1 ha) definida na COS. Apesar
da sua menor dimensdo, estas manchas podem ter importancia local, sobretudo em &reas
fragmentadas ou como elementos de ligacdo entre manchas maiores.

A definig8o de prioridades com base apenas na dimensdo das manchas florestais permite organizar
0 processo de forma objetiva e préatica. Ao distinguir as diferentes classes de area, é possivel concentrar
0s recursos nas manchas mais significativas e, ao mesmo tempo, ndo ignorar as menores quando tém
relevancia local. Esta metodologia contribui para uma representacdo mais coerente e eficaz da realidade
florestal na COS, demonstrando que a combinacgdo de dados LiDAR e ortofotografia é essencial para
garantir coeréncia e fiabilidade na detecdo de manchas florestais.

7.3 Culturas Permanentes

Com a metodologia desenvolvida é possivel gerar alertas automaticos para os diferentes tipos de culturas
permanentes, nomeadamente vinhas, olivais e pomares. Os alertas permitem identificar as areas em que
a detecdo foi bem-sucedida, bem como situagdes de erro de classificacdo que evidenciam limitagdes no
processo. Como casos favoravies (classificagdo correta), estdo representados na Figura 7.8 alguns
exemplis de vinhas, em que se observa a coerencia entre a informacé&o espectral e estrutrual.

41


https://cdn.pefc.org/pefc.pt/media/2020-08/88597cd3-8e82-4bc6-aae6-fb66adb5303f/22eabe74-d55e-5246-bfec-15be43c3c1c9.pdf

Canopy Height Model (m)

20
0

Figura 7.8 . Identificagéo correta de vinhas com delimitacdo da COS sobre ortofotografia em falsa cor (a esquerda) e
validacdo estrutural por meio do CHM com identificacdo dos Treetops a partir de dados LiDAR (a direita).

Nas imagens a esquerda é possivel observar claramente os alinhamentos regulares das vinhas,
que se destacam pelo padrdo geométrico e pela resposta espectral caracteristica da cultura cultivada. Os
limites assinalados em magenta delimitam corretamente a area classificada como vinha ndo identificada
na COS. Nas imagens a direita, observa-se a correspondéncia estrutural dessa mesma vinha. A altura da
vegetacdo € evidenciada no CHM, e os pontos correspondentes aos topos das arvores (Treetops)
identificam potencialmente os topos individuais das videiras ao longo das linhas de plantacéo.

No caso dos pomares, destacam-se, na Figura 7.9, alguns exemplos de alertas bem identificados.
A ortofotografia em infravermelho proximo (imagens & esquerda) evidencia um padrdo granular de
copas quase circulares, com espacamento regular das arvores, caracteristico deste tipo de culturas
permanentes. O CHM (imagens a direita), complementado com a identificacdo dos Treetops, mostra a
distribuicdo homogénea da altura das arvores, com pontos maximos alinhados de forma regular ao longo
da plantacdo. As lacunas de pontos ou areas de altura inferior podem corresponder a arvores jovens,
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podadas, zonas de sombra ou ainda a erros no algoritmo, enquanto a auséncia de Treetops junto a
caminhos ou margens é coerente com zonas de transicao sem arvores.
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Figura 7.9. Identificacdo correta de pomares, com delimitacdo da COS sobre ortofotografia em falsa cor (a esquerda) e
validacdo estrutural por meio do CHM com identificacdo dos Treetops a partir de dados LiDAR (a direita).

A correspondéncia entre o padrdo espectral observado na ortofoto e a estrutura vertical
representada no CHM confirma a classificagdo correta como pomar. Ainda assim, existem algumas
limitagdes a considerar, como a possibilidade de ocorrerem omissfes em arvores de porte baixo ou sob
sombra densa, e de linhas de arvores dispersas dentro do poligono introduzirem confus&o. Nestes casos,
0 CHM ajuda a distinguir melhor as arvores do pomar de outras estruturas arboreas.

Por fim, no caso dos olivais destacam-se alguns exemplos na Figura 7.10. Tal como no caso dos
pomares, 0s olivais apresentam uma estrutura regular e organizada, composta por arvores individuais
com copas bem definidas e alinhamentos visiveis na ortofotografia. Distinguem-se, contudo, pela
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tonalidade mais escura (bordé). O CHM, em conjunto com os Treetops, confirma esta organizacao
espacial ao revelar alturas homogéneas e uma distribuigdo regular dos pontos méaximos, coerente com
os alinhamentos observados na ortofoto. Tal como nos pomares, também aqui se observa uma forte

correspondéncia entre o padrdo espectral e a estrutura vertical, confirmando a classificacdo correta da
classe.
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Figura 7.10. ldentificac@o correta dos Olivais com delimitagdo da COS sobre ortofotografia em falsa cor (a esquerda) e
validacdo estrutural por meio do CHM com identificacdo dos Treetops a partir de dados LiDAR (a direita).
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Na ortofoto destacam-se os alinhamentos regulares e a textura homogénea das copas, enquanto
0 CHM confirma a uniformidade das alturas e a disposi¢cdo organizada dos Treetops nos talhfes. O
processamento demonstrou adaptabilidade, face a diversidade em contextos agricolas, classificando com
alguma precisdo as culturas permanentes. Esta consisténcia, verificada em olivais, pomares e vinhas,
confirma o potencial da integracdo da ortofotografia e dos dados LiDAR como uma abordagem fiavel
para a caracterizagdo e atualizacdo das culturas permanentes na COS.

Na Figura 7.11 destacam-se alguns casos de falsos alertas, em que a classificacdo apresenta
fragilidades claras. Na ortofotografia em infravermelho proximo (imagem a esquerda) observa-se uma
area com vegetacdo heterogénea, caracterizada por uma mistura de arvores dispersas, matos e zonas de
transicdo. O poligono delimitado ndo corresponde a um padrao agricola tipico deste tipo de cultura
permanente, mas sim a uma mancha de vegetacao irregular. No CHM, a altura da vegetacgdo é
igualmente muito varidvel, com valores baixos e dispersos, o que reflete a presenca de arbustos e de
arvores de pequeno porte. Os Treetops identificados aparecem de forma pouco estruturada, o que pode
resultar das limitacGes do algoritmo de detecdo que, por ser baseado em agregados (clusters) de
pontos, tem dificuldade em distinguir areas de culturas permanentes de outras formagdes arboreas, que
apresentam uma estrutura mais heterégena e dispersa.
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Figura 7.11. Identificacdo incorreta da metodologia com delimitagdo da COS sobre ortofotografia em falsa cor (a esquerda)
e validacdo estrutural por meio do CHM com identifica¢do dos Treetops a partir de dados LiDAR (a direita).

Este exemplo demonstra que, em &reas de transi¢do entre usos agricolas e vegetacdo natural, a
metodologia pode produzir classificagbes ambiguas, resultando em falsos positivos. A presenca de
vegetacdo densa, mas irregular pode levar 0 modelo a interpretar erroneamente uma mancha como
pomar ou olival.

Outro exemplo de classificagdo incorreta, neste caso em areas com culturas temporarias, é
apresentado na Figura 7.12. A classificacdo como pomares é considerada incorreta, pois a area

45



corresponde, na realidade, a culturas temporérias e ndo apresenta a estrutura tipica de arvores
permanentes. Na ortofotografia (imagem a esquerda) observa-se uma textura homogénea, sem o padrao
regular de copas arredondadas caracteristico de culturas permanentes. O CHM (imagem a direita) mostra
alguma altura e identifica os Treetops, mas estes sdo esparsos e mal distribuidos, correspondendo
provavelmente a vegetacéo alta ou a linhas de abrigo que se encontram dentro do talhdo. No entanto,
esta altura pode estar relacionada com uma fase de crescimento avangada da cultura antes da colheita,
podendo atingir valores superiores a 1,5 m.
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Figura 7.12. Identificacdo incorreta da metodologia (em culturas permanentes) com delimitacdo da COS sobre
ortofotografia em falsa cor (a esquerda) e validagao estrutural por meio do CHM com identificagdo dos Treetops a partir de
dados LiDAR (a direita).

Este caso ilustra um falso positivo da metodologia, em que a presenca de uma cultura temporaria
na fase de crescimento avangada leva & dete¢do de pontos que ndo correspondem a uma cultura
permanente. A analise reforca a importancia de validar os resultados cruzando a informacgao estrutural
do LiDAR com a interpretacdo espectral da ortofotografia. Embora possam ocorrer alguns falsos alertas,
estes funcionam como indicadores para a fotointerpretacdo e permitem identificar praticamente todas as
culturas permanentes. Isto demonstra que a metodologia apresenta um nivel de omissdo muito reduzido,
e é eficaz na distincdo entre culturas permanentes e temporarias.
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7.3.1 ldentificacdo da Densidade dos Pomares e Olivais

Ap6s a identificacdo das areas de interesse, procede-se a uma nova etapa centrada na densidade
da plantacdo. Nesta fase, utilizam-se estatisticas zonais calculadas com base em poligonos, com o
objetivo de distinguir diferentes tipos de povoamento. A classificacdo baseia-se no nimero de arvores
identificadas, quer através dos Treetops, quer das Crowns, 0 que permite caracterizar a densidade e a
estrutura das plantaces. Na COS estdo definidas trés categorias principais para as classes de pomares e
olivais (Tabela 7.1):

e Baixa densidade;
e Alta densidade;
e Em sebe.

Esta classificacdo € feita de forma automatica, com base nos critérios numéricos de contagem
de Treetops e de Crowns, permitindo caracterizar objetivamente a intensidade de ocupacao dos talhdes:

Tabela 7.1. Parametros para a classificacdo da densidade das culturas permanentes com base no manual de
fotointerpretacao.

Treetops Crowns
Baixa densidade 300 300
Alta densidade 301 a900 301 a900
Em sebe > 900 > 900

Para reduzir a variabilidade dos resultados é adotada uma margem de mais ou menos 50 em
torno dos limiares. Os poligonos discriminados desta forma sdo marcados para revisdo e,
posteriormente, validados por fotointerpretagdo. Os mesmos limiares e a mesma margem foram usados
consistentemente quando foi necessério quantificar densidade. Devido a limitagdes no processamento
das Crowns no sub-bloco 3A1, foi necessario realizar a analise de classificacdo de densidade dos
pomares e olivais noutra zona (Bloco 1N), mais especificamente no sub-bloco 1N4, como mostra na
Figura 7.13. Esta etapa teve como objetivo avaliar a densidade da classificagéo oficial da COS2023.
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Figura 7.13. Area suplementar de analise (Bloco 1N, sub-bloco 1N4).

A metodologia utilizada para a analise de densidade e intensidade das culturas permanentes
baseou-se na extracdo de indicadores estruturais a partir dos produtos LiDAR Treetops e Crowns. O
objetivo foi obter métricas que permitissem quantificar o nimero de arvores por ha aplicando os critérios
definidos para a classificagdo em baixa densidade, alta densidade e em sebe (Tabela 7.1).

Com base numa analise manual prévia dos valores do Treetops, verificou-se que, nas areas de
pomares e olivais, a altura das arvores ndo ultrapassava 7 m. Assim, 0s pontos e poligonos acima deste
valor foram considerados ruido e removidos do processamento. A partir da C0OS2023, foram
selecionados os poligonos correspondentes as classes de pomares e olivais, aplicando-se uma area de
zonamento (Buffer) negativo de 10 m para eliminar zonas de transi¢do e minimizar interferéncias com
areas adjacentes. Apods esta filtragem espacial, os produtos Treetops e Crowns foram processados
separadamente, para a obtengédo de indicadores quantitativos de densidade.

No caso dos Treetops, foi aplicada a ferramenta Join Attributes by Location (Summary),
utilizando os poligonos de interesse e 0s pontos filtrados do Treetops. A relacdo espacial definida foi
contain, tendo sido resumido o campo “Z”, correspondente a altura das arvores. A opera¢ao gerou os
campos Z_count, Z_min, Z_max, Z_mean e Z_std, representando o nimero total de arvores, as alturas
minima, maxima e média, e o desvio padréo, respetivamente. Posteriormente, foi calculada no QGIS a
area de cada poligono em ha, através da expressdo (7.1):

round($area/10000,3) (7.1)
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e a densidade de arvores por ha, através da expressdo (7.2):
tree_per_ha = Z_count / area_poligono_ha (7.2)

Para o produto Crowns, foi utilizado o mesmo procedimento de juncdo espacial, com o campo
“convhull_area”, correspondente a area individual de cada copa, cuja segmentacdo foi inicialmente
usando a rotina lidR.

Desta operacao resultou o atributo convhull_area_count, que representa 0 nimero de copas por
poligono. A partir destes valores, foi calculado o nimero de copas por ha, através da expressdo (7.3):

crown_per_ha = convhull_area_count/ area_poligono_ha) (7.3)

A analise consistiu, num primeiro momento, em verificar as areas ja classificadas na COS2023
com intensidade atribuida (baixa e alta densidade) e em verificar se cumpriam os limiares definidos
pelos dois produtos LiDAR. Estes limiares foram estabelecidos com base na combinacao das regras de
fotointerpretacdo e na verificagdo de varios poligonos representativos. Assim, para cada talhdo
classificado, com base nas métricas obtidas anteriormente, foi avaliado em que medida os valores
definidos coincidiam.

A andlise da classificacdo de pomares de baixa densidade permitiu avaliar a coeréncia entre os
resultados obtidos a partir dos produtos LIDAR e a informagdo na COS2023. Numa primeira fase,
analisaram-se separadamente os resultados derivados dos Treetops e das Crowns para calcular o nimero
de poligonos classificados como correspondentes, ndo correspondentes e sem dados. Os resultados do
Treetops mostram 387 poligonos correspondentes a classificagdo oficial, 94 ndo correspondentes e 56
sem dados (Figura 7.14). Apesar disso, a correspondéncia obtida € elevada, o que confirma a boa
sensibilidade da margem definida para detetar plantagbes de baixa densidade. Os poligonos
correspondem provavelmente a poligonos muito pequenos ou a poligonos onde o terreno esta limpo, e
em casos muito pontuais a possibilidade de novas plantaces sem altura significativa (< 1,5 m), o que
impossibilita a identificacdo do topo e da copa das arvores (Figura 7.15) sendo estes casos replicaveis
para os diferentes tipos de densidade e permanente.

No caso das Crowns (Figura 7.14), a correspondéncia aumentou para 421 poligonos, com
apenas 9 ndo correspondentes e 107 sem dados. Este resultado reflete uma interpretacdo mais estavel e
conservadora da densidade, uma vez que o algoritmo de segmentacéo tende a unir copas contiguas, o
que reduz a contagem total, mas fornece uma visdo mais préxima da realidade fisica das arvores no
terreno, uma vez que muitas arvores podem ndo ter densidade suficiente para permitir a identificagdo da
copa.
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Figura 7.14. Estatisticas dos pomares de baixa densidade.
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Figura 7.15. Exemplos de classificacéo "Sem dados".

Na fase seguinte, os dois produtos foram combinados, cruzando as areas correspondentes
identificadas nos produtos Treetops e Crowns. O resultado mostra um total de 459 poligonos
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correspondentes, 22 ndo correspondentes e 56 sem dados, evidenciando que o critério combinado das
duas fontes produz resultados mais consistentes e fidveis (Figura 7.16). A conjugacao das camadas
permitiu reduzir significativamente os casos de erro e de auséncia de dados, confirmando que a
utilizacdo conjunta de métricas estruturais melhora a coeréncia da classificacdo. Estes resultados
demonstram que 0 método é potencialmente vantajoso, sendo capaz de reproduzir de forma consistente
0 padrdo estrutural dos pomares de baixa densidade. As pequenas discrepancias observadas podem
dever-se, sobretudo, a heterogeneidades internas dos talhdes, efeitos de filtragem espacial, ou até
limitagdes na detecdo em areas com menor densidade de pontos LiDAR.
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Figura 7.16. Estatisticas de classificagdo na combinagéo de variaveis para pomares de baixa densidade.

Nos pomares de alta densidade, os resultados mostram que os Treetops revelaram um melhor
desempenho do que as Crowns. No caso dos Treetops foram obtidos 61 poligonos correspondentes a
classificagdo da COS2023, 14 ndo correspondentes e 11 sem dados (Figura 7.17). J& com as Crowns, a
correspondéncia foi menor, com 39 poligonos correspondentes, 36 nao correspondentes e 11 sem dados.
Esta diferenca é explicada pela forma como cada produto LiDAR representa a estrutura das arvores. Nos
talhGes mais compactos, os Treetops conseguem detetar melhor os topos das arvores individuais, mesmo
quando as copas se tocam, 0 que leva a uma contagem mais préxima da realidade. Por outro lado, as
Crowns tendem a agrupar varias copas vizinhas num tnico poligono, o que resulta numa subestimacao
da densidade e num maior nimero de discrepancias em relagdo a COS.
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Figura 7.17. Estatisticas de classificacdo dos pomares de alta densidade.

Quando se combinaram os dois produtos, o resultado foi idéntico ao obtido apenas com 0s
Treetops, com 61 poligonos correspondentes, 14 ndo correspondentes e 11 sem dados (Figura 7.18).
Este comportamento mostra que em areas de plantacdo densa, a integra¢do das duas variaveis ndo produz
melhorias significativas e que a informacdo proveniente dos Treetops é suficiente e mais estavel para a
caracterizacdo de pomares de alta densidade.
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Figura 7.18. Estatisticas da combinag&o das duas varidveis na classificacdo dos pomares de alta densidade.

De forma geral, estes resultados indicam que 0s Treetops sdo mais eficazes para representar
culturas com copas muito préximas e alinhadas, enquanto as Crowns sdo mais adequadas para areas
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mais abertas ou de baixa densidade. Assim, a metodologia demonstrou boa capacidade de adaptacdo,
permitindo ajustar a escolha do produto LiDAR conforme o tipo de estrutura agricola.

No caso dos olivais com copas de baixa densidade, com a variavel Treetops, foram encontrados
66 poligonos correspondentes e 12 ndo correspondentes, enquanto com a varidvel Crowns, obtiveram-
se 75 poligonos correspondentes e 3 casos sem dados (Figura 7.19). Estes resultados mostram que a
variavel Crowns é ligeiramente mais eficaz na identificacdo de olivais de baixa densidade, o que reflete
um comportamento semelhante ao observado em outros tipos de pomar. Ao considerar apenas as copas,
obtém-se uma correspondéncia mais precisa do que ao considerar apenas 0s topos das arvores.
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Figura 7.19. Estatisticas de classificacéo dos olivais de baixa densidade.

No entanto, quando se combinam as duas variaveis a correspondéncia torna-se total, ou seja,
todos os poligonos estdo corretamente identificados na COS conforme a densidade, demonstrando que
a utilizacdo conjunta das duas variaveis permite compensar as falhas de cada uma individualmente,
resultando numa classificagdo mais fiavel. No caso dos poligonos classificados como de alta densidade,
observou-se apenas um Unico caso em que ndo houve correspondéncia com ambos os critérios avaliados.
Esta discrepancia sugere que o talhdo podera ndo corresponder, na realidade, a uma area de alta
densidade, estando incorretamente classificado. Desta forma, pode afirmar-se que a conjugagéo das duas
variaveis acaba por ser mais vantajosa na classificacdo do que a utilizacdo de apenas uma.

Com base nesta analise, verificou-se que ainda existem poligonos na COS2023 que nao tém a
sua densidade atribuida. Assim, o proximo passo consistiu em tentar classificar a densidade desses
poligonos, recorrendo a combinacao das variaveis Treetops e Crowns para obter uma identificacdo mais
precisa e completa da densidade dos pomares e olivais em todo o territério. Como demonstrado
anteriormente, os Treetops apresentam melhor desempenho em situac@es de alta densidade, enquanto as
Crowns sdo mais adequadas em situacGes de baixa densidade. Deste modo, para uma classificagdo
equilibrada é importante conjugar as duas varidveis de modo a obter a melhor classificacao possivel, o
que resulta da aplicacéo do seguinte codigo a simbologia das camadas vetoriais em QGIS.
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CASE
-- Quando variaveis estdo sem
WHEN "tree_per_ha" IS NULL AND "Crown_per_ha" IS NULL THEN 999
-- Quando apenas Crowns estéo disponiveis — usar as Crowns
WHEN "tree_per_ha" 1S NULL THEN
CASE
WHEN "Crown_per_ha" <350 THEN 1 -- baixa densidade
ELSEO -- alta densidade
END
-- Quando apenas Trees disponiveis — usar as Trees
WHEN "Crown_per_ha" IS NULL THEN
CASE
WHEN "tree_per_ha" <350 THEN 1 -- baixa densidade
ELSEO -- alta densidade
END
-- Quando ambas tém dados e indicam 0 mesmo tipo
WHEN "Crown_per_ha" < 350 AND "tree_per_ha" < 350 THEN 1 -- ambas indicam baixa

WHEN "Crown_per_ha" >= 350 AND "tree_per_ha" >= 350 THEN 0 -- ambas indicam alta

-- Quando hé divergéncia entre as duas variaveis
WHEN "Crown_per_ha" < 350 AND "tree_per_ha" >= 350 THEN 0 -- confiar nas Trees (alta)

WHEN "Crown_per_ha" >= 350 AND "tree_per_ha" < 350 THEN 1 -- confiar nas Crowns (baixa)

ELSE 999 -- casos excecionais

END

Na Figura 7.20, observa-se o resultado da classificacdo de intensidade dos pomares e olivais,
em que as areas a ciano correspondem a classe de alta densidade e as areas a verde a classe de baixa
densidade. A distingdo baseou-se na densidade de arvores identificadas através dos produtos LiDAR, de
acordo com os critérios definidos para cada nivel de intensidade. Os resultados mostram uma boa
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correspondéncia com a estrutura visivel na ortofotografia. As zonas classificadas como de alta densidade
(ciano) apresentam um padrao regular e compacto de copas, com espagamento reduzido entre as arvores,
tipico de pomares mais intensivos ou recentes. Por outro lado, as areas classificadas como de baixa
densidade (verde) exibem um espacamento mais amplo, compativel com pomares menos intensivos.

Esta diferenciacdo confirma a eficacia da metodologia em captar variacdes estruturais no interior
das mesmas classes tematicas da COS. Em alguns casos, é possivel observar que areas contiguas dentro
de um mesmo poligono da COS apresentam densidades distintas, 0 que demonstra o potencial do LIiDAR
para refinar e detalhar a informagcéo existente, permitindo distinguir diferentes tipologias de uma mesma
cultura. De forma geral, o resultado confirma a validade dos critérios definidos para a classificacdo de
intensidade e demostra que a integracdo de Treetops e Crowns fornece uma representacdo coerente e
realista da estrutura dos pomares. Esta abordagem contribui para uma melhor caracterizacéo das culturas
permanentes e reforca a utilidade do LiDAR como ferramenta complementar na atualizagdo e
monitorizacdo das areas agricolas representadas na COS.
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Figura 7.20. Classificacdo correta da densidade dos pomares e olivais.
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Apesar de os resultados obtidos demonstrarem boa coeréncia entre a informagéo LIiDAR e a
classificagcdo da COS, verificam-se alguns casos de classificagfes erréneas, as quais resultam de fatores
estruturais e geométricos das préprias areas analisadas. Na Figura 7.21 (em cima), esta representado um
exemplo em que os poligonos classificados podem suscitar davida devido a sua disposi¢do. Embora a
classificacdo indique areas de baixa densidade, a distribui¢cdo ndo é totalmente homogénea. Nestes casos,
em que coexistem diferentes padrdes de ocupacéo do solo, por exemplo, uma distribuicdo de copas com
dimensGes distintas, ndo é possivel uma classificacdo automatica, sendo necessaria uma avaliagdo visual
para confirmacao.

E apresentado outro exemplo de classificagio incorreta, neste caso associado & presenca de
matos baixos e de vegetacdo espontanea no interior do poligono (Figura 7.21, em baixo). Esta vegetacéo,
ao ser captada pelo sensor LiDAR, podera gerar retornos semelhantes aos de copas e topos de arvores
pequenas, levando o modelo a confundir areas de mato denso com culturas permanentes. O mesmo
efeito pode ocorrer em zonas de declive acentuado ou de vegetacdo mista, onde o padrdo estrutural é
menos regular e a altura da vegetagdo ndo corresponde a uma plantagdo organizada.

Estes exemplos evidenciam limitagdes do método, sobretudo na diferenciacdo entre culturas
permanentes e areas florestais ou de matos, também com estrutura variavel. Em termos praticos, o
procedimento identifica topos de &rvores ou arbustos altos, mas ndo capta a organizagdo espacial das
copas. Como melhoria futura, poderad integrar-se uma métrica espacial para avaliar o padrdo de
distribuigdo, reforcando a capacidade de distinguir pomares de outros cobertos naturais com densidade
semelhante. De forma geral, as analises mostram que o método é muito Util, pois permite uma
classificacdo quase automatica da densidade das culturas permanentes na COS, o que acelera o trabalho
e orientacdo da edi¢do. Ainda assim, é necessaria intervengdo humana para validar os casos mais dificeis,
garantindo que as particularidades locais sejam corretamente interpretadas.
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Figura 7.21. Classificaco incorreta da densidade dos pomares e olivais.
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7.4 Detecdo de Edificios

Com a metodologia desenvolvida, foi inicialmente gerado um ficheiro matricial, a partir da
classificacdo do LiDAR, no qual se destaca a classe 6 (a vermelho na Figura 7.22), que corresponde aos
edificios. Este primeiro procedimento permitiu identificar e localizar previamente as construcdes
existentes no bloco. Com a aplicacdo dos restantes passos, foi obtido um ficheiro em formato vetorial
com a delimitacdo dos edificios, de forma mais evidente e com uma delimitagdo mais definida da classe
6, que serviu de base para as andlises seguintes. Com esta primeira anélise, pretendeu-se comparar 0s
edificios identificados a partir dos dados LiDAR com o tecido urbano representado na COS no sub-
bloco 3A5.

Subbloco 3A5
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Figura 7.22. Classificagdo do LiDAR numa sub-area do sub-bloco 3A5.

Os resultados mostram que a area total dos edificios extraidos do LiDAR corresponde a 8220,01
ha, enquanto o tecido edificado da COS ocupa aproximadamente 29349,7 ha. Da comparacéo espacial,
obteve-se uma érea de intersecdo de 29349,7 ha, implicando que a grande maioria dos edificios
identificados nos dados LiDAR coincide com as areas ja classificadas como urbanas na COS (Figura
7.23). Este resultado traduz-se numa taxa de marcacdo de cerca de 94,8%, o que evidencia a boa
classificacdo da cartografia oficial nas principais areas edificadas (Tabela 7.2).

Por outro lado, foram identificados 430,36 ha (5,24%) de edificios LiDAR fora do tecido urbano
da COS, que podem corresponder a expansao urbana recente ou a omissdes cartograficas devidas as
regras que regem a producdo da COS. Esta diferenca, embora reduzida, é relevante do ponto de vista
analitico, pois demonstra que o LiDAR é mais sensivel a realidade fisica do terreno, permitindo detetar
pequenas construcBes e anexos que, pela sua dimensdo, dispersdo ou erros de classificacdo, ndo foram
incluidos na COS. Desta forma, 0 método evidencia a complementaridade entre as duas fontes de dados:
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a COS, enquanto cartografia oficial, mantém uma elevada coeréncia nas areas consolidadas, enquanto o
LiDAR acrescenta niveis de detalhe e atualidade, revelando novas dindmicas territoriais e zonas de
crescimento que ainda néo estéo refletidas na cartografia de base.

Edificios LIDAR ndo identificados na COS

[] Edificios LIDAR
") Intersecéio entre Tecido Edificado COS e LIDAR

0 50 100 m
I |

Figura 7.23. Analise entre COS e LiDAR em edificios.

O indice de Jaccard, medido pelo Intersect over Union (loU), foi de 98,55%, o que corresponde
a uma sobreposicdo quase total entre os poligonos resultantes da metodologia desenvolvida e os
representados na COS. Este valor indica que as duas fontes apresentam elevada consisténcia na
delimitacéo das areas urbanas, com discrepancias residuais observadas em cerca de 5% da area. Assim,
pode concluir-se que a cartografia de base possui uma elevada fiabilidade, enquanto os dados LiDAR

se assumem como um contributo complementar relevante para reforgar a precisao espacial e a coeréncia
da informacdo cartografica.
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Tabela 7.2. Sintese dos valores da analise dos edificios.

Indicador Descricéo Valor Interpretacéo
Area total dos Representa a
e area total de
Area de edificios deSTgOS 820,01 h edificios
LiDAR gaert?r co’lf) a oL ha identificados no
LiDAR LiDAR no sub-
bloco 3A5
Area total Corresponde a
Area de tecido classifica_da él_re_a de teci_d_o
edificado COS como tecido 29349,7 ha edificado oficial
edificado na da COS parao
COS sub-bloco 3A5
Area comum
entre os Indica
Area de intersecio gdiﬁcios coincidéncia
LiDAR-COS LiDAREeO 29349,7 ha elevada entre as
tecido duas fontes de
edificado na dados
COS
P
Taxa de marcagao LiDAR 94,76% c;;{f;?_?gcf:gc‘;a
coincidentes COS
coma COS
Edificios Pode indicar
P . . expansao
Area dL'[églg fora IT['D.'S‘ R fobra do 430,36 ha urbana recente
a eczjaog(r)sa no ou omiss_c”Jes
cartograficas
_ _ Perggmi?jsm ¢ Representa as
Diferenca relativa LiDAR nio 5,24% dlscrgpén_c:las
coincidentes residuals
Medida de Revelq elequa
Indice de Jaccard | sobreposicdo 0 con:3|sten0|a
(o) entre LiDAR e 98,55% espacial entre as
COos duas fontes de
dados

Para complementar a anélise da correspondéncia entre o edificado LiDAR e o tecido urbano da
COS, foi realizado um cruzamento entre as duas bases de dados. Este procedimento teve como objetivo
identificar potenciais areas de expansdo urbana ou omissdes cartograficas, através da analise espacial
dos edificios LIDAR que ndo apresentaram interse¢do com a COS. Este processo automatizado permitiu
gerar alertas geograficos para zonas com presenga de edificios identificados pelo LiIDAR ndo mapeados
na COS, através da metodologia referida na seccdo 6.4.1 (Figura 7.24).
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Figura 7.24. Alertas para o tecido edificado ndo identificado na COS.

Apo6s comparar os edificios detetados pelo LIDAR com os da COS, surgiram pequenos
poligonos adicionais. Estas areas correspondem a edificios que foram corretamente captados pelo
LiDAR, mas que ndo estavam totalmente incluidos na COS. Durante o processamento, esses fragmentos
acabaram por se ligar e sobrepor de forma incorreta a COS. Na pratica, sdo zonas que ja estavam
identificas e forma novamente detetadas pela metodologia, criando uma sobreposi¢do desnecessaria,
Figura 7.25. O principal resultado € a identificacdo de areas edificadas fora do tecido urbano da COS,
que funciona como alerta de expansdo urbana. Estes alertas servem para ajustar limites e, quando
pertinente, incluir na classe urbana ja desenhada. Assim, a comparacédo entre LIDAR-COS néo resulta
numa correspondéncia perfeita, mas permite sinalizar omissdes e mudancas recentes que devem ser
validadas por fotointerpretacéo e atualizadas na COS.
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Figura 7.25. Classificagdo incorreta de alertas para o tecido edificado

O cruzamento dos edificios detetados pelo LIiDAR, fora do tecido urbano da COS, com a COS
exibe uma forte incidéncia de edificios em mosaicos agricolas e em areas com culturas temporérias e
ainda, em areas com matos e pastagens, refletindo um padrdo tipico de edificado disperso rural e
periurbano (Tabela 7.3). A presenca em areas florestais e de agricultura corresponde sobretudo a
estruturas de apoio, enquanto as ocorréncias em pomares e vinhas sdo residuais, associadas a instalagdes
agricolas existentes nos talhdes. A Tabela 7.3 lista as classes da COS2023 com area superiora l hae a
restantes classes encontram-se listadas no Anexo 1.
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Tabela 7.3. Cruzamento dos edificios LiDAR fora do tecido urbano com a COS2023.

Classes da COS Soma da Area (ha)
Mosaicos culturais e parcelares complexos 93.458
Culturas temporarias de sequeiro e regadio 82,263
Matos 52,945
Agricultura com espacgos naturais e seminaturais 32773
Pastagens espontineas 25,962
Florestas de pinheiro bravo 19,341
Florestas de outras folhosas 17,238
Espacos verdes 17,167
Pastagens melhoradas 14 483
Florestas de pinheiro manso 13,704
Agricultura e viveiros protegidos 12,001
Vazios sem construcdo 9,251
Pomares 8,915
Florestas de eucalipto 8,415
Pedreiras 5,053
Praias, dunas e areais costeiros 4. 256
Equipamentos de lazer 4174
Florestas de outras resinosas 4.026
Vinhas 1,977

Os resultados mostram que o LiDAR acrescenta cobertura e detalhe onde a COS tende a sub-
representar o edificado disperso, ao privilegiar o urbano continuo. O cruzamento entre LiDAR e COS
revela omissGes e expansdo urbana recente, especialmente em contextos agricolas e rurais. Na Figura
7.26, estdo assinalados (a ciano) os edificios detetados pelo LiDAR fora do tecido urbano da COS,
podendo observar-se padrBes de crescimento descontinuo junto a areas consolidadas que, pela dimenséo
ou pela data de construcdo, ndo foram incorporadas na COS. Agrupando essas detecbes por
proximidade, é possivel delinear novas zonas urbanas e gerar alertas prioritarios para posterior revisao.
Esta informacao é relevante para futuras edi¢es da COS, porque permite antecipar areas em expansao
e orientar a atualizagdo teméatica com base em evidéncias recentes e objetivas.
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Figura 7.26. Exemplos de edificios identificados pelo LiDAR fora do tecido urbano da COS2023.

Na Figura 7.27, apresentam-se exemplos de edificios detetados pelo LiDAR fora do tecido
urbano da COS, localizados em &reas classificadas como agricultura e culturas permanentes, que embora
sejam classes marcadas por uma fronteira bem definida, requerem uma avaliagdo caso a caso, como
precaucdo. Estes casos representam situacdes em que a presenca de edificado pode ndo corresponder a
expansdo urbana, mas sim a existéncia de estruturas de apoio & atividade agricola, como armazéns ou
instalacdes de gestdo de exploracdo. Na ortofotografia é possivel observar que os edificios (a ciano na
Figura 7.27), se encontram integrados em talhdes agricolas, sem continuidade com o tecido urbano mais
préximo. A delimitacdo da COS (a verde na Figura 7.27) confirma que estas parcelas pertencem a classes
agricolas, reforcando a interpretacdo de que se trata de construgdes funcionais e isoladas, tipicas de
ambientes rurais produtivos.

A detecdo destes edificios fora do perimetro urbano evidencia a sensibilidade do LiDAR na
identificacdo de pequenas estruturas que, embora ndo representem crescimento urbano, sdo relevantes
para a caracterizacdo do uso do solo. Estes casos ilustram a importancia de distinguir entre expanséo
urbana e edificacdo dispersa de apoio agricola, uma vez que ambas produzem respostas semelhantes no
modelo, mas possuem significados distintos para a atualizagdo da COS. A nivel metodologico, este tipo
de ocorréncia sublinha a necessidade de contextualizar espacialmente os resultados do LiDAR com a
informacdao temética da COS, de modo a evitar interpretacGes erradas do crescimento urbano. Em areas
agricolas, a presenca de edificios isolados deve ser entendida como parte da dinamica rural e ndo
necessariamente como alteracao de uso.

Ainda assim, a identificacdo destes edificios ¢ importante para a gestdo e atualizacdo da
cartografia, pois permite detetar e registar infraestruturas agricolas ndo mapeadas, contribuindo para
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uma representacdo mais completa e detalhada do territorio. Estes exemplos mostram que o LiDAR nao
sO é eficaz na detecdo de expansdo urbana, como é essencial para caracterizar o edificado disperso e
reforcar a coeréncia teméatica da COS. Além disso, a informacdo extraida pode alimentar bases
cartogréaficas de maior detalhe, como areas edificadas e interfaces urbano-rurais, 0 que apoia a revisao
de fronteiras e a atualizagdo tematica em outras bases de dados.

[] cos2023 Edificios fora do tecido Urbano identificado pelo LIiDAR

0 50 100 m
L | |

Figura 7.27. Exemplos de edificios identificados pelo LiDAR.

Outra avaliacdo efetuada foi a correspondéncia entre as duas fontes de dados de edificios. A
intersecdo espacial entre os edificios identificados a partir do LiDAR e os Microsoft Buildings
Footprints (MBF) em Agosto de 2024. O MBF é um produto criado pela Microsoft com base em
imagens de satélite de alta resolucdo e em inteligéncia artificial, especificamente redes neuronais
convolucionais (CNNSs), que permitem identificar automaticamente o contorno dos edificios a partir da
analise de imagens de satélite de muito alta resolucéo espacial (Microsoft, n.d.). Este procedimento
permitiu comparar diretamente as duas bases e identificar areas comuns e diferengas. A analise revelou
que o LiDAR apresenta maior capacidade de detecdo revelando cerca de 34,09 % mais area do que o
MBF (Figura 7.28). Estes edificios, provenientes do LiIDAR, representam areas de construgdes que o
MBF ndo captou, demonstrando a maior sensibilidade do LiDAR a realidade fisica do terreno, por
incorporar a altura e o volume das estruturas.
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Figura 7.28. LiDAR vs. MBF.

De forma geral, a comparagéo mostra que o LiDAR oferece uma representacdo mais detalhada
e precisa do edificado, enquanto o0 MBF tende a apresentar uma generalizacdo geomeétrica e algumas
omissdes, sobretudo em contextos rurais e periurbanos. Estes resultados reforcam a vantagem do uso de
dados LiDAR para a detecdo e atualizacao de edificios, garantindo maior fiabilidade e completude na
caracterizacao do tecido urbano.

67



8 Conclusao

Este trabalho demonstrou, de forma concreta, as vantagens da integracdo de dados LiDAR no
processo de producdo e atualizagdo da COS. A metodologia desenvolvida provou ser eficaz e relevante,
evidenciando que a informacdo tridimensional fornecida pelo LIiDAR complementa de forma
significativa a fotointerpretagdo. Com o apoio destes dados, foi possivel identificar com maior precisdo
0s padrdes estruturais do territério, nomeadamente manchas florestais, culturas permanentes e
edificacbes, ampliando o detalhe e a qualidade do mapeamento.

No caso das manchas florestais, os dados LIiDAR permitiram uma identificagdo com um maior
detalhe estrutural da vegetacdo, superando as limitagcbes dos métodos convencionais. A altura e a
distribuicdo da vegetacdo mostraram ser indicadores fidveis para distinguir areas arborizadas relevantes
para a COS. Esta metodologia demonstrou eficacia na sinalizacdo de areas com potencial de revisao,
reforcando a capacidade de detecdo de floresta densa, areas de transicdo e situacdes omissas na
cartografia existente.

Quanto as culturas permanentes, o LiDAR captou, de forma correta, os padrfes caracteristicos
destas &reas, permitindo a sua diferenciagdo com base na geometria e na altura das arvores. A
metodologia desenvolvida possibilitou gerar alertas com baixo nivel de omissdes, contribuindo para
uma melhor delimitacdo e caracterizacdo das areas agricolas permanentes. Além disso, a analise de
densidade com métricas derivadas do Treetops e Crowns revelou potencial para classificar
automaticamente a intensidade das plantag6es, facilitando futuras atualizagdes da COS.

Por fim, na detecdo de edificacbes através do LIDAR apresentou uma elevada taxa de
correspondéncia com o tecido urbano ja representado na COS, a0 mesmo tempo que permitiu identificar
construgdes dispersas e zonas de expansdo urbana que ainda ndo mapeadas. Esta abordagem reforca a
precisdo da cartografia oficial e demonstra a utilidade do LiDAR como fonte complementar para a
detecdo de alteracOes no territrio. A capacidade de gerar alertas automaticos baseados em variacdes
fisicas acrescenta valor ao processo de atualizagdo e monitorizagao.

Deste modo, o trabalho evidencia o potencial dos dados LIDAR como recurso para apoiar a
DGT na modernizagéo dos processos de producéo e atualizacdo da COS. A metodologia desenvolvida
demonstrou ser um contributo eficiente para a cartografia nacional, ao integrar informacéo
tridimensional de elevada qualidade e métodos convencionais. O uso do LiDAR representa um avanco
significativo no sistema de monitorizacdo do territério. Contudo, importa reconhecer as limitacGes
associadas, nomeadamente o elevado custo dos levantamento LIiDAR aéreos e a consequente baixa
cadéncia temporal. A auséncia de atualizac@es frequentes implica que a informacéo possa rapidamente
deixar de refletir a realidade do terreno, sobretudo em territérios sujeitos a dindmicas intensas, como
incéndios florestais, cortes, reconversao de usos do solo ou expanséo urbana.

Em termos de perspetivas futuras no ambito do melhoramento deste trabalho, torna-se
particularmente relevante aprofundar a distin¢do entre classes de floresta, matos e vegetacéo rasteira,
bem como entre classes com caracteristicas semelhantes que tendem a ser confundidas, ajustando
descritores tridimensionais e estratégias de classificacdo de forma a reduzir erros de inclusdo e omissao.
Para além da componente florestal, a metodologia podera ser estendida a identificagao de jardins e outros
espacos verdes nas areas urbanas, tirando partido da informacéo tridimensional para os diferenciar de
outras superficies urbanas. A contabilizacdo e caracterizacdo dos edificios constitui outra linha de
evolucdo, permitindo explorar de forma mais sistematica o potencial do LiDAR na discriminacéo de
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volumes edificados e na melhoria da representacéo das areas urbanas na COS. De salientar que ndo se
perspetiva a repeticdo da cobertura LIDAR num futuro proximo, o que significa que a utilidade maxima

destes dados se verifica sobretudo num horizonte temporal de curto prazo, alinhado com a futura
COS2025.
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Anexo 1

Tabela 1.1 Cruzamento dos edificios LiDAR for a do tecido urbano com a COS2023.

Classes da COS

Mosaicos culturais e parcelares complexos
Culturas temporarias de sequeiro e regadio
Matos

Agricultura com espacos naturais e seminaturais
Pastagens espontaneas

Florestas de pinheiro bravo

Florestas de outras folhosas

Espagos verdes

Pastagens melhoradas

Florestas de pinheiro manso

Agricultura e viveiros protegidos

Vazios sem construgdo

Pomares

Florestas de eucalipto

Pedreiras

Praias, dunas e areais costeiros

Equipamentos de lazer

Florestas de outras resinosas

Vinhas

Florestas de sobreiro

Desembocaduras fluviais

Olivais

Espagos rochosos

Florestas de outros carvalhos

Superficies silvopastoris de pinheiro manso
Florestas de acacias

Superficies silvopastoris de sobreiro

Superficies silvopastoris de outras folhosas
Aterros

Albufeiras de barragens

Superficies silvopastoris de outros carvalhos
Lagos e lagoas interiores artificiais

Pauis e turfeiras

Oceano

Vegetacdo esparsa

Culturas temporarias e/ou pastagens melhoradas associadas a vinha
Culturas temporarias e/ou pastagens melhoradas associadas a olival
Florestas de azinheira

Cursos de agua naturais

Superficies agrossilvicolas de outros carvalhos
Sapais

Charcas

Avreas de estacionamento

Avreas edificadas residenciais continuas predominantemente horizontais
Avreas edificadas residenciais continuas predominantemente verticais
Avreas edificadas residenciais descontinuas

Area total (ha)
93,458
82,263
52,945
32,773
25,962
19,341
17,238
17,167
14,483
13,704
12,001
9,251
8,915
8,415
5,053
4,256
4,174
4,026

1,977
0,819
0,623
0,521
0,428
0,294
0,134
0,084
0,075
0,062
0,061
0,056
0,048
0,045
0,028
0,024
0,022
0,019
0,016
0,015
0,012
0,011
0,009
0,006
0

0
0
0
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Avreas edificadas residenciais descontinuas esparsas
Areas em construcio

Cemitérios

Comeércio e servigos

Equipamentos culturais

Equipamentos desportivos

Industria e logistica

Infraestruturas de drenagem e tratamento de aguas residuais
Instalacdes agricolas e pecuarias

Marinas e docas pesca

Outros equipamentos e instalacdes turisticas
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