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1 Introducao

O sensoriamento remoto baseado em tecnologia Light Detection and Ranging (LIDAR) tem
se consolidado como uma importante ferramenta para aquisicao de informacgoes tridimensionais
do ambiente com elevada precisao e resolucao espacial. Por meio da emissao de pulsos laser e da
medi¢ao do tempo de retorno dos sinais refletidos pelos objetos, sensores LiDAR sao capazes de
gerar nuvens de pontos detalhadas que representam a geometria de terrenos, estruturas e ele-
mentos da vegetagao. Essas caracteristicas tornam a tecnologia particularmente atrativa para
aplicagoes que demandam modelagem tridimensional, posicionamento, mapeamento e extra-
¢ao de informagoes estruturais do ambiente. Entretanto, o potencial dessa tecnologia depende
nao apenas da qualidade dos dados adquiridos, mas também da capacidade de armazené-los,
processa-los, transmiti-los e utiliza-los de forma eficiente. O elevado volume de informacoes
gerado pelos sensores LIDAR, aliado a crescente demanda por aplicagoes inteligentes em areas
como agricultura, telecomunicagoes, robotica e monitoramento ambiental, impoe desafios sig-
nificativos relacionados ao desenvolvimento de arquiteturas capazes de integrar sensoriamento,
computacao em borda e conectividade de alta capacidade.

Nesse contexto, a Atividade 3.2 da Fase III do Projeto Brasil 6G investiga o emprego
da tecnologia LiDAR como elemento habilitador de aplicacoes avancadas suportadas pelas
futuras redes Sexta Geragao de Rede Movel Celular (6G). As pesquisas desenvolvidas abrangem
diferentes etapas do ciclo de utilizacao dos dados LiDAR, desde a aquisi¢ao e o processamento
das nuvens de pontos até sua transmissao, analise e aplicacao em sistemas inteligentes. Dessa
forma, este relatorio retine os principais avancos obtidos nessas frentes de pesquisa, evidenciando
solucoes voltadas ao uso eficiente de dados tridimensionais em cenarios de posicionamento,
mapeamento e monitoramento inteligente.

Inicialmente, o Capitulo 2 apresenta uma avaliacao experimental utilizando um sensor
LiDAR Ouster OS1-128 com o objetivo de analisar a influéncia dos parametros de aquisigao na
qualidade das nuvens de pontos geradas. Para isso, foram realizados experimentos em diferen-
tes ambientes internos e externos, considerando miltiplas configuracoes de resolucao horizontal,
frequéncia de varredura e modos de operacao estatico e em movimento. Apds a aquisicao, os
dados foram submetidos a um pipeline de processamento envolvendo a reconstrucao das nuvens
de pontos, a conversao dos formatos de armazenamento e a compressao dos dados. Os resul-
tados obtidos permitem analisar o impacto dessas configuracoes na densidade das nuvens de
pontos, no volume de dados gerado, no tempo de processamento e na qualidade da reconstrucao
tridimensional, além de avaliar a eficiéncia do processo de compressao em cenarios com diferen-
tes caracteristicas geométricas e niveis de complexidade. Essas analises fornecem subsidios para
a definicao de configuracoes mais adequadas para aplicacoes de mapeamento moével, aquisi¢ao
tridimensional e armazenamento eficiente de nuvens de pontos.

O Capitulo 3 aborda sua aplicacao em uma arquitetura integrada para monitoramento
agricola baseada em sistemas Unmanned Aerial Vehicle (UAV)-LiDAR. A solugao proposta
combina sensoriamento remoto, computagao em borda e conectividade sem fio, integrando um
sensor LIDAR embarcado em um UAV, processamento local baseado na plataforma NVIDIA®
Jetson Orin™ NX e mecanismos de comunicagao utilizando Wi-Fi e TV White Space (TVWS).
Essa arquitetura possibilita a aquisi¢ao, o processamento e a transmissao de dados tridimen-
sionais da vegetacao, viabilizando a extracao de informacoes agrondémicas relevantes para o
acompanhamento das culturas. Além da descricao da plataforma desenvolvida, sao apresen-
tados resultados experimentais envolvendo a caracterizagao de lavouras de café, incluindo a
geracao de modelos tridimensionais e mapas de altura, a validacao de estimativas agronomicas
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derivadas dos dados LiDAR e a avaliacao de diferentes ferramentas e metodologias para analise
e visualizagao de nuvens de pontos.

Complementando essas frentes experimentais, o Capitulo 4 apresenta o desenvolvimento de
um conjunto de dados sintéticos LiDAR utilizando o simulador BlenSor. Essa iniciativa busca
suprir a necessidade de bases de dados anotadas para o treinamento e a avaliagao de modelos
de aprendizado profundo aplicados & percepcao tridimensional. Para isso, sao geradas cenas
sintéticas contendo pessoas e animais, acompanhadas de anotagoes espaciais que permitem
estruturar tarefas de classificacao multirrétulo em nivel de cena e de classificagao em nivel de
objeto. O capitulo também descreve as etapas de normalizagao, reamostragem e aumentagao
geométrica das nuvens de pontos, bem como um estudo detalhado do custo computacional e do
consumo de memoria durante o treinamento em Graphics Processing Unit (GPU). Dessa forma,
o conjunto sintético complementa as demais frentes do relatorio ao fornecer uma base controlada
e reprodutivel para o desenvolvimento e a validagao de métodos de percepcao tridimensional
voltados a aplicagoes inteligentes em redes 6G.

Por fim, o Capitulo 5 retine as principais conclusoes do relatério, sintetizando os resultados
alcancados em cada frente de pesquisa, as contribui¢oes técnicas obtidas no ambito da Atividade
3.2 do Projeto Brasil 6G e as perspectivas para a continuidade dos trabalhos.
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2 Analise da Qualidade de Captura de Nuvens de Pontos e
Comparacao de Desempenho do Algoritmo de Compres-
sao LASZip em Diferentes Ambientes

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para a realizagao de um estudo comparativo
sobre as etapas de aquisi¢cao, conversao e compressao de dados LiDAR, desenvolvido no con-
texto do Projeto Brasil 6G. O objetivo é avaliar a influéncia dos parametros de captura e das
caracteristicas do ambiente na qualidade das nuvens de pontos geradas, bem como analisar o
desempenho das etapas de processamento e armazenamento dos dados. Para isso, sao descritos
os critérios de definigao dos cenarios experimentais, as configuragoes de aquisicao utilizadas e
o pipeline empregado desde a captura dos dados até a geracao dos arquivos comprimidos. Por
fim, é apresentada a utilizagao do algoritmo LASZip para compressao das nuvens de pontos,
permitindo avaliar sua eficiéncia na reducao do volume de armazenamento sem comprometer a
representacao dos dados.

2.1 Contextualizacao

Os sensores LiDAR vém sendo amplamente utilizados em aplicagoes de mapeamento tri-
dimensional, roboética movel, veiculos auténomos e monitoramento ambiental devido a sua
capacidade de gerar representacoes espaciais precisas do ambiente. Entretanto, a qualidade
das nuvens de pontos produzidas depende diretamente dos parametros de operagao do sensor e
das caracteristicas do ambiente de aquisi¢ao. Configuragoes distintas de resolugao horizontal e
frequéncia de varredura influenciam a densidade de pontos, o volume de dados gerado e o nivel
de detalhamento da cena reconstruida. Além disso, fatores como o movimento do sensor e a
complexidade geométrica do ambiente podem afetar significativamente a qualidade dos resul-
tados obtidos. Diante desse cenario, torna-se necessario avaliar experimentalmente o impacto
dessas variaveis para identificar configuragoes adequadas para aplicagoes de mapeamento tridi-
mensional e sistemas moéveis de aquisicao de dados.

2.2 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta os principais trabalhos encontrados na literatura relacionados a siste-
mas LiDAR, aquisi¢ao e processamento de nuvens de pontos, caracteristicas dos sensores e sua
influéncia na qualidade dos dados gerados. Além disso, sao discutidos os desafios associados &
utilizagao de sensores LiDAR em diferentes ambientes e aplicagoes, destacando aspectos rele-
vantes para a avaliagao experimental realizada neste trabalho.

Baseados no principio Time-of-Flight (ToF), os sensores LiDAR realizam medigdes de dis-
tancia por meio da emissao de pulsos laser e da medi¢ao do tempo de retorno dos sinais refletidos
pelos objetos da cena. Essa abordagem permite a reconstrucao precisa de ambientes tridimensi-
onais, mesmo sob condic¢oes de iluminacao adversas. Nos tltimos anos, a evolugao dos sensores
de alta resolugao, como os modelos da familia Ouster OS1, possibilitou a geracao de nuvens de
pontos cada vez mais densas e detalhadas, ampliando as aplicagoes dessa tecnologia em tarefas
de percepgao, localizagao, navegacao e reconstrugao espacial 1, 2, 3|.

O contetdo deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores Lucas Silva Souza e Samuel Baraldi Mafra.
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Além da aquisigao geométrica, avancos recentes tém explorado a integragao entre dados
LiDAR e técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) para a interpretagdo automatica do ambi-
ente. O framework TexLiDAR utiliza representagoes panoramicas obtidas por sensores LiDAR,
combinando imagens de distancia, refletividade e intensidade com modelos multimodais para
realizar a detec¢ao de objetos e a descrigdo seméntica de cenas em um contexto de 360° [1].
Esses avangos evidenciam o potencial dos sensores LIDAR modernos nao apenas para a recons-
trucao geométrica, mas também para a compreensao semantica do ambiente.

Embora a evolugao tecnologica tenha ampliado significativamente as aplicagoes dos senso-
res LiIDAR, sua utilizagao em tarefas de mapeamento e reconstrucao tridimensional depende
da precisao geométrica e da confiabilidade das medicoes realizadas. Por esse motivo, diversos
trabalhos tém conduzido avaliagoes experimentais para validar o desempenho de sensores co-
merciais em diferentes cenarios de operacao. Entre esses estudos, Males et al. demonstraram
que o sensor OQuster OS1-32 apresenta desvios da ordem de milimetros em ambientes internos
quando comparado a um laser scanner terrestre de referéncia, evidenciando sua capacidade de
produzir reconstrugoes tridimensionais com elevada fidelidade geométrica [4].

As caracteristicas do sensor exercem influéncia direta sobre a qualidade e o volume dos
dados gerados. Fatores como o ntimero de canais, a resolucao horizontal, a frequéncia de varre-
dura, o alcance maximo e a arquitetura de escaneamento influenciam diretamente a densidade
da nuvem de pontos e o nivel de detalhamento da representacao tridimensional. Em geral,
sensores com maior nimero de canais produzem nuvens de pontos mais densas, permitindo a
identificacao de estruturas mais complexas. Entretanto, esse ganho vem acompanhado por um
aumento no volume de dados gerado e, consequentemente, dos requisitos computacionais para
armazenamento e processamento [5].

A arquitetura de varredura também representa um fator importante na qualidade dos dados
adquiridos. Sensores LiDAR rotativos oferecem cobertura completa de 360° e produzem padroes
de varredura estruturados, enquanto sensores solid-state ou do tipo dome apresentam padroes
de escaneamento nao repetitivos e campos de visao mais limitados. Estudos comparativos
demonstram que essas diferencgas influenciam a consisténcia espacial, a densidade da cobertura
e a resolucao temporal dos dados adquiridos, tornando necessaria a selecao da arquitetura de
sensoriamento mais adequada para cada aplicagao [6].

Outro fator fundamental esta relacionado ao ambiente onde a aquisicao é realizada. Em
ambientes internos, a presenca de paredes, méveis e estruturas geométricas bem definidas fa-
vorece reconstrugoes com elevada precisao, embora superficies reflexivas e regioes com poucos
elementos possam representar desafios para os algoritmos de mapeamento e localizacdo [4]. Em
contrapartida, ambientes externos apresentam desafios adicionais devido as maiores distancias
de aquisicao, as irregularidades do terreno e, principalmente, as oclusoes causadas por elemen-
tos como arvores e vegetacao densa. Sistemas LiDAR portéteis associados a algoritmos de
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) tém demonstrado bons resultados em aplica-
¢oes como inventéario florestal e monitoramento ambiental em tempo real, permitindo a extracao
de parametros, como o didmetro das arvores, durante a propria aquisi¢ao dos dados [5].

Além das caracteristicas do ambiente, o movimento do sensor representa um desafio adicio-
nal para sistemas de mapeamento moével. Durante a aquisicao dinamica, variagoes na trajetoria
da plataforma e inconsisténcias temporais podem comprometer a qualidade da reconstrucao tri-
dimensional. Para minimizar esses efeitos, sistemas modernos empregam algoritmos de SLAM,
capazes de estimar simultaneamente a posi¢ao do sensor e reconstruir o ambiente ao longo
da trajetoria percorrida. Dessa forma, os avangos em algoritmos de localizacao, simulagao e
processamento tém contribuido para tornar as aplicacoes de mapeamento moével cada vez mais
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precisas e robustas [3].

Apesar dos avancgos observados na literatura, grande parte dos estudos concentra-se em
aspectos especificos do pipeline LiDAR, como a avaliacao individual de sensores, o desenvol-
vimento de algoritmos de SLAM ou aplicagoes voltadas para cenarios especificos. Entretanto,
ainda existem poucos trabalhos que realizam uma anéalise experimental abrangente da influén-
cia conjunta dos parametros de aquisicao, das caracteristicas do ambiente e das condicoes de
operacao sobre a qualidade das nuvens de pontos geradas por sensores LIDAR de alta resolucao.

Dessa forma, este trabalho propoe uma avaliacao experimental utilizando um sensor Ouster
OS1-128 em diferentes ambientes internos, considerando miltiplas configuragoes de resolugao
horizontal, frequéncia de varredura e modos de aquisigao estatico e dinamico. O objetivo é ana-
lisar como esses fatores influenciam a densidade da nuvem de pontos, o volume de dados gerado
e a qualidade da reconstrucao tridimensional, contribuindo para a definicao de configuracoes
mais adequadas para aplicacoes de mapeamento movel e aquisicao de dados tridimensionais.

2.3 Metodologia

Diversas etapas foram realizadas para a conducao da avaliacao experimental das configura-
¢oes de aquisicao LiDAR. Inicialmente, foram definidos os ambientes de teste e as configuragoes
operacionais do sensor, de modo a possibilitar uma anéalise comparativa entre diferentes con-
digoes de captura. Em seguida, as aquisi¢des foram realizadas utilizando um sensor Ouster
OS1-128, considerando diferentes combinagoes de resolucao horizontal, frequéncia de varredura
e modos de operacgao estatico e dindmico. Apoés a coleta dos dados, os arquivos brutos foram
submetidos a um pipeline de processamento composto pelas etapas de armazenamento, recons-
trugao da nuvem de pontos e compressao dos dados. Os conjuntos de dados gerados foram entao
analisados por meio de métricas quantitativas, incluindo niimero de pontos, tamanho dos arqui-
vos, taxa de compressao e tempo de processamento. Além da analise quantitativa, foi realizada
uma avaliacao qualitativa das nuvens de pontos obtidas, considerando aspectos como densidade
de pontos, cobertura espacial da cena, presenca de oclusoes, nivel de detalhamento geométrico
e consisténcia da reconstrucao em diferentes ambientes. Por fim, os resultados obtidos para
cada configuracao foram comparados, permitindo identificar a influéncia dos parametros de
aquisicao e das caracteristicas do ambiente sobre a qualidade dos dados gerados. A Figura 1
apresenta uma visao geral das etapas que compoem a metodologia proposta.
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Figura 1: Visao geral da metodologia utilizada
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2.3.1 Sensor LIDAR Ouster OS1-128

Para a realizagao dos experimentos, foi utilizado um sensor LIDAR Ouster OS1-128, am-
plamente empregado em aplicagoes de mapeamento tridimensional, robdtica movel e veiculos
autonomos. O equipamento opera com base no principio ToF, realizando medigoes de distancia
por meio do calculo do tempo necessirio para que os pulsos de laser emitidos retornem ao
sensor apos serem refletidos pelos objetos presentes no ambiente. O sensor possui 128 canais
de varredura e oferece diferentes configuragoes de resolugao horizontal e frequéncia de rotacao,
permitindo adequar a aquisi¢ao as necessidades de cada aplicagao. Além das informacoes geo-
métricas, o dispositivo também fornece atributos radiométricos, como refletividade, intensidade
do sinal e resposta no infravermelho proximo, Near-Infrared Spectroscopy (NIRS), possibilitando
uma representacao mais completa do ambiente observado. Neste trabalho, o sensor LiDAR foi
utilizado para a aquisi¢ao de nuvens de pontos em diferentes ambientes e condigoes de operacao,
permitindo avaliar a influéncia dos parametros de captura na qualidade dos dados gerados.

2.3.2 Definicao de Ambiente

A primeira etapa da metodologia de captura consistiu na definicao dos ambientes utilizados
nos experimentos. Foram selecionados cenarios internos com diferentes caracteristicas geomé-
tricas, niveis de oclusao e densidades de objetos, permitindo avaliar a influéncia do ambiente
na qualidade das nuvens de pontos geradas pelo sensor LiDAR.

Para esta etapa inicial do estudo, foram selecionados dois cenarios internos: um ginasio
(Gym), caracterizado por um ambiente amplo, com grandes espagos livres e poucos elementos
proximos ao sensor, e um laboratorio/escritorio (Office), composto por um ambiente mais
compacto, com elevada presenca de moéveis, equipamentos e superficies proximas. As Figuras
2 e 3 apresentam os ambientes onde foram realizadas as capturas.

2.3.3 Configuragao do Sensor

Apos a definicao dos ambientes, foram estabelecidas as configuragoes de aquisi¢ao do sen-
sor LiDAR. Diferentes combinagoes de resolu¢ao horizontal e frequéncia de varredura foram
avaliadas, bem como os modos de operacao estatico e dinamico, permitindo analisar o impacto
desses parametros sobre os dados gerados.

2.3.4 Aquisicao de Dados

As aquisigoes foram realizadas em todos os ambientes selecionados, utilizando as configura-
¢oes definidas previamente. Os dados capturados pelo sensor foram armazenados no formato
.pcap, preservando integralmente as informagoes transmitidas durante o processo de coleta.

2.3.5 Processamento

Os dados adquiridos foram submetidos a um pipeline de processamento responsavel pela
conversao dos arquivos brutos, reconstrucao da trajetéria do sensor e geracao das nuvens de
pontos tridimensionais. Posteriormente, os arquivos foram convertidos para os formatos .las e
.laz, permitindo sua utilizagao em etapas posteriores de analise e armazenamento. A Figura 4
apresenta detalhadamente as etapas de conversao, processamento, geracao da nuvem de pontos
e compressao dos dados.
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Figura 2: Local de captura: Quadra (Gym)

Figura 3: Local de captura: Laboratorio (Office)

A Tabela 1 demonstra a média do tamanho inicial, final, a taxa de compressao e o tempo
necessario para comprimir em cada um dos cenarios analisados, enquanto a Tabela 2 demonstra
a eficiéncia média no armazenamento das informacoes em milhares de pontos por Megabits.
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Figura 4: Etapas de processamento

Tabela 1: Resultados de armazenamento e compressao dos dados LiDAR.

Cenario .pcap (MB) | .las (MB) | .laz (MB) | Compressao | .laz (s)
1024x10 Gym Estatico 456.14 1224.74 61.78 0.95 11.26
2048x10 Gym Estatico 911.88 2359.05 119.47 0.95 19.49
1024x20 Gym Estatico 911.89 2333.69 126.69 0.95 20.36
1024x10 Gym Movimento 456.11 1142.26 65.31 0.94 10.45
2048x10 Gym Movimento 758.17 1789.77 90.36 0.95 15.26
1024x20 Gym Movimento 895.53 2079.13 113.90 0.95 18.67
1024x10 Office Estatico 456.11 1210.54 46.55 0.96 9.61

2048x10 Office Estatico 911.88 2332.23 80.90 0.97 17.66
1024x20 Office Estatico 911.91 2327.09 92.45 0.96 18.52
1024x10 Office Movimento 456.12 1212.98 46.38 0.96 9.84

2048x10 Office Movimento 909.45 2336.85 79.98 0.97 17.77
1024x20 Office Movimento 912.01 2314.50 90.42 0.96 18.53

2.3.6 Analise e Comparacao

As nuvens de pontos geradas foram avaliadas por meio de métricas quantitativas e quali-
tativas. Foram analisados aspectos como niimero de pontos, tamanho dos arquivos, densidade
da nuvem de pontos, cobertura da cena e qualidade da reconstrucao em diferentes ambientes
e configuracoes de aquisi¢ao. Os resultados obtidos foram comparados entre os diferentes am-
bientes, configuragoes do sensor e modos de aquisicao. Essa comparacao permitiu identificar
a influéncia dos parametros operacionais e das caracteristicas do ambiente na qualidade dos
dados LiDAR gerados.

Os testes experimentais foram realizados com o objetivo de avaliar a influéncia das dife-
rentes configuragoes de aquisi¢ao do sensor LiDAR em ambientes com caracteristicas distintas.
Em ambos os ambientes, foram realizadas aquisi¢oes utilizando trés configuragoes do sensor:
1024x10 Hz, 1024x20 Hz e 2048x10 Hz. Além disso, cada configuracao foi avaliada em duas
condicoes de operagao: sensor estatico e sensor em movimento. Para reduzir possiveis varia-
¢oes causadas pelo processo de aquisi¢cao, cada condi¢ao experimental foi repetida trés vezes,



Tabela 2: Eficiéncia de representacao das nuvens de pontos.

Cenério Pontos/.las | Pontos/.laz
1024x10 Gym Estatico 30840.48 611388.07
2048x10 Gym Estatico 30840.48 612642.44
1024x20 Gym Estatico 30840.47 570311.74
1024x10 Gym Movimento 30840.46 539300.23
2048x10 Gym Movimento 30840.45 611612.08
1024x20 Gym Movimento 30840.47 563138.07
1024x10 Office Estético 30840.38 802011.21
2048x10 Office Estatico 30840.44 889127.61
1024x20 Office Estético 30840.48 776267.56
1024x10 Office Movimento | 30840.44 806573.44
2048x10 Office Movimento | 30840.48 901149.59
1024x20 Office Movimento | 30840.48 789379.69

Brasil&=

resultando em um conjunto de dados representativo para analise estatistica. Todas as capturas
tiveram duragao de aproximadamente 30 segundos, sendo os dados inicialmente armazenados
no formato .pcap. Posteriormente, os arquivos passaram pelo pipeline de processamento, envol-
vendo a reconstrucao da nuvem de pontos, conversao para o formato .las e compressao para o
formato .laz. Durante esse processo, foram registrados parametros relacionados ao volume de
dados, quantidade de pontos gerados, tempo de processamento e eficiéncia da compressao.

As Figuras 5 e 6 mostram as nuvens de pontos geradas na resolugao 1024x20 no laboratorio
(Office) tanto em movimento quanto de forma estatica.

Figura 5: Nuvem de pontos gerada sem movimento na resolucao 1024x20

A quantidade de pontos gerados apresentou uma forte relagdo com a configuracao utilizada
no sensor. As configuragoes com maior taxa de aquisi¢ao, como 2048 x10 Hz e 1024x20 Hz,
produziram aproximadamente o dobro de pontos quando comparadas & configuracao 1024 x10
Hz, resultado esperado devido ao aumento da resolugao horizontal ou da frequéncia de varre-
dura.

Nas aquisi¢oes estaticas, os resultados apresentaram elevada repetibilidade, com pouca va-
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Figura 6: Nuvem de pontos gerada em movimento na resolucao 1024x20

riacao entre as trés repeticoes realizadas em cada cenédrio. No ambiente Gym, a configuracao
1024 %10 Hz apresentou uma média de aproximadamente 37,8 milhoes de pontos, enquanto as
configuragoes 2048 x10 Hz e 1024 x20 Hz geraram cerca de 72,8 milhoes e 72,0 milhoes de pon-
tos, respectivamente. De maneira semelhante, no ambiente Office, foram observadas médias de
37,3 milhoes, 71,9 milhoes e 71,8 milhoes de pontos para as mesmas configuragoes.

Nas aquisicoes em movimento, observou-se uma reduc¢ao no nimero de pontos em alguns
testes, especialmente no ambiente Gym. Esse comportamento pode estar relacionado as varia-
¢oes na trajetoria percorrida pelo sensor, a velocidade de deslocamento e ao desempenho dos
algoritmos de reconstrucao durante o processo de mapeamento. Ainda assim, as configuragoes
de maior densidade mantiveram um volume significativamente superior de informagoes quando
comparadas & configuragao de menor resolucao.

Por outro lado, a movimentacao do sensor pode reduzir regioes de oclusao e permitir a
observagao de superficies que nao seriam visiveis a partir de uma tnica posi¢ao estatica. Dessa
forma, as aquisi¢oes dindmicas podem proporcionar uma representacao mais completa da geo-
metria tridimensional dos objetos, embora a qualidade final da reconstrucao também dependa
da trajetoria realizada e da precisao dos algoritmos empregados no processamento.

2.3.7 Tempo de Processamento e Volume dos Arquivos

O aumento da quantidade de pontos impactou diretamente o tempo necessario para o pro-
cessamento dos dados e o tamanho dos arquivos gerados. As configuragoes de 2048x10 Hz
e 1024x20 Hz produziram arquivos .pcap proximos de 900 MB, enquanto a configuragao de
1024x10 Hz gerou arquivos com aproximadamente 456 MB.

A conversao dos dados para o formato .las também apresentou maior tempo de execugao
nas configuracoes com maior densidade de pontos. Considerando as médias dos experimentos,
as aquisigoes estaticas realizadas em 1024 x10 Hz demandaram cerca de 43 segundos, enquanto
as configuracoes de 2048x10 Hz e 1024 x20 Hz atingiram aproximadamente 66 e 86 segundos,
respectivamente. Nas aquisicoes em movimento, o tempo de processamento foi ainda maior
devido a necessidade de reconstrucao da trajetoria do sensor, alcancando valores médios de
aproximadamente 128 segundos para a configuracao de 2048x10 Hz e 102 segundos para a de
1024 x20 Hz.

10
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Em relacao ao armazenamento, os arquivos .las apresentaram tamanhos variando de apro-
ximadamente 1,2 GB, na configuracao de 1024x10 Hz, para valores superiores a 2,3 GB nas
demais configuragoes. Apods a compressao para o formato .laz, observou-se uma redugao signi-
ficativa no espaco ocupado, com taxas médias de compressao entre 94% e 97%, evidenciando a
elevada eficiéncia da compressao sem perdas aplicada as nuvens de pontos.

Informagoes mais detalhadas sobre os experimentos sao apresentadas nas Tabelas 3 e 4,
que resumem, respectivamente, o ntmero médio de pontos gerados (em milhdes), o tempo de
conversao para cada cenario e o tempo total necessario para todas as etapas do processamento,
desde a captura dos dados até a geracao da nuvem de pontos comprimida.

Tabela 3: Resultados da aquisicao LiDAR e geracao da nuvem de pontos.

Cenaério Pacotes | Pontos (Mpts) | Conversao .las (s)
1024x10 Gym Estatico 22203.67 37.77 44.16
2048x10 Gym Estatico 41403.33 72.75 70.42
1024x20 Gym Estatico 41403.33 71.97 87.10
1024x10 Gym Movimento | 22202.33 35.23 77.70
2048x10 Gym Movimento | 34908.67 55.20 139.85
1024x20 Gym Movimento | 40661.00 64.12 92.38
1024x10 Office Estatico 22202.00 37.33 42.60
2048x10 Office Estatico 41403.33 71.93 62.36
1024x20 Office Estatico 41404.33 71.77 84.31
1024x10 Office Movimento | 22202.33 37.41 59.38
2048x10 Office Movimento | 41301.00 72.07 116.68
1024x20 Office Movimento | 41409.33 71.38 111.85

Tabela 4: Média do tempo gasto para o processo por cenario.

Cenério Tempo Total (s)
1024x10 Gym Estatico 85.42
2048x10 Gym Estatico 11991
1024x20 Gym Estatico 137.46
1024x10 Gym Movimento 118.15
2048x10 Gym Movimento 185.11
1024x20 Gym Movimento 141.05
1024x10 Office Estatico 82.21
2048x10 Office Estatico 110.02
1024x20 Office Estatico 133.24
1024x10 Office Movimento 99.22
2048x10 Office Movimento 164.45
1024x20 Office Movimento 160.38

2.3.8 Influéncia do Ambiente

A comparacao entre os ambientes analisados demonstrou que as caracteristicas da cena
influenciam diretamente a distribuicao dos pontos e a eficiéncia do processamento. O ambiente
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Office, por apresentar maior quantidade de objetos préoximos ao sensor e maior riqueza de
referéncias geométricas, manteve resultados mais consistentes entre as aquisi¢oes estéticas e em
movimento, com menor variagao na quantidade de pontos reconstruidos.

Em contrapartida, o ambiente Gym apresentou diferencas mais expressivas entre os modos
de captura, principalmente durante as aquisicoes em movimento. Nessas condi¢oes, foram
observadas redugoes na quantidade de pontos reconstruidos e maior variabilidade nos tempos
de processamento, indicando que ambientes amplos e com menor quantidade de referéncias
geométricas representam um desafio adicional para os algoritmos de reconstrugao e estimativa
de trajetoria.

Esses resultados evidenciam que o desempenho do sistema LiDAR depende nao apenas da
configuragao de aquisicao adotada, mas também das caracteristicas do ambiente e da dinamica
da captura. Dessa forma, a selecao dos parametros de operagao deve considerar, além da
densidade de pontos desejada, a complexidade geométrica da cena e os recursos computacionais
disponiveis para o processamento das nuvens de pontos.

2.4 Direcoes Futuras

Como continuidade deste trabalho, pretende-se ampliar as campanhas de aquisicao de nu-
vens de pontos, contemplando diferentes cenarios de operacao. Entre eles, destacam-se am-
bientes com elevada presenca de arvores e vegetagao, bem como ambientes amplos contendo
grande quantidade de objetos e superficies que podem influenciar o funcionamento do sensor
LiDAR, como espelhos e vidros. A expansao do conjunto de dados permitira aumentar o es-
paco amostral das analises e proporcionar uma compreensao mais abrangente do desempenho
do algoritmo LASZip em diferentes condi¢oes de utilizacao do LiDAR para mapeamento e re-
construcao tridimensional de ambientes.

Outra frente de desenvolvimento consiste na robotizagao do processo de aquisi¢ao, substi-
tuindo a movimentacao manual do sensor por uma plataforma robética. Essa abordagem per-
mitird padronizar a trajetoria e a velocidade de deslocamento durante as capturas, reduzindo a
variabilidade introduzida pelo operador humano e possibilitando a realizacao de experimentos
mais controlados e reprodutiveis. Além disso, espera-se ampliar o alcance das campanhas expe-
rimentais e obter bases de dados mais consistentes para a avaliagao comparativa das diferentes
configuragoes de aquisicao.
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3 Integracao de Sistemas UAV-LiDAR e Conectividade TV
White Space para Agricultura de Precisao

Este capitulo apresenta a continuidade das atividades relacionadas ao desenvolvimento de
uma arquitetura baseada em sistemas LiDAR embarcados em drones, voltada para o monito-
ramento agricola no contexto do Projeto Brasil 6G. Sao descritas as etapas de aquisi¢ao, pro-
cessamento e analise dos dados LiDAR, bem como as otimizacoes implementadas para reducao
do tempo de processamento e aumento da eficiéncia computacional da plataforma. Adicional-
mente, sao apresentadas avaliagoes preliminares da integracao do sistema com infraestruturas
de comunicacao Wi-Fi, além de estudos complementares envolvendo ferramentas de analise de
nuvens de pontos. Esses desenvolvimentos constituem a base da arquitetura proposta para inte-
gracao com a infraestrutura de comunicacao TVWS, prevista no Projeto Brasil 6G. Ressalta-se,
entretanto, que os resultados referentes a integragao entre a plataforma UAV-LiDAR e a rede
TVWS sao apresentados no relatorio técnico da Atividade 4.4 — Demonstracoes das Solugoes
Desenvolvidas no Projeto Brasil 6G. Essas atividades visam estabelecer os fundamentos para o
desenvolvimento de uma solugao integrada capaz de combinar sensoriamento remoto, processa-
mento em borda e conectividade de longa distancia para aplicacoes de agricultura de precisao.

3.1 Contextualizacgao

A agricultura de precisao vem demandando, de forma crescente, solugoes tecnologicas capa-
zes de realizar o monitoramento detalhado das culturas agricolas, permitindo maior eficiéncia
no manejo, aumento da produtividade e otimizagdo do uso de recursos [7|. Nesse contexto,
técnicas de sensoriamento remoto embarcado em UAVs tém recebido destaque devido a sua
capacidade de aquisicao rapida e flexivel de dados em campo, possibilitando a obtencao de
informagoes espaciais de alta resolugao sobre o estado da vegetacao [8].

Entre as diferentes tecnologias de sensoriamento remoto aplicadas a agricultura de precisao,
os sistemas baseados em LiDAR apresentam vantagens importantes em relagao as abordagens
convencionais baseadas exclusivamente em imagens Red, Green, Blue (RGB) ou multiespec-
trais [9]. Diferentemente de sensores passivos, os sistemas LiDAR realizam medigoes ativas
utilizando pulsos laser para reconstrugao tridimensional do ambiente, permitindo estimar pa-
rametros estruturais da vegetagao com elevada precisao, mesmo sob diferentes condigoes de
iluminagao [10, 11]|. A utilizagao de plataformas UAV-LiDAR possibilita a geragao de produtos
derivados tridimensionais, como modelos digitais de terreno (Digital Terrain Model (DTM)),
modelos digitais de superficie (Digital Surface Model (DSM)) e modelos de altura do dossel
(Canopy Height Model (CHM)), amplamente empregados em aplicagoes agricolas envolvendo
estimativa de altura de plantas, biomassa, volume vegetativo, indice de érea foliar e monitora-
mento do desenvolvimento das culturas [10, 12].

Apesar do elevado potencial dessas tecnologias, sistemas UAV-LiDAR ainda apresentam
desafios importantes relacionados principalmente ao elevado volume de dados gerados durante
as operacoes de voo. Sensores LIDAR modernos sao capazes de produzir milhoes de pontos por
segundo, resultando em arquivos de grande dimensao e elevada demanda computacional para
o armazenamento, a transferéncia e o processamento das nuvens de pontos [13|. Em muitas
aplicagoes, o processamento é realizado de forma offline em estagoes computacionais externas

O contetdo deste capitulo foi desenvolvido pelas pesquisadoras Leticia Carneiro de Souza, Ana Luisa Lyra
Pavanelli e Mayara de Oliveira Paula.
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ap6s o término dos voos, aumentando significativamente a laténcia entre a aquisicao dos dados
e a obtengao das informagoes agricolas de interesse [14, 15]. Nesse cenério, arquiteturas ba-
seadas em computacdo em borda (edge computing) surgem como uma alternativa promissora
para reduzir a laténcia operacional dos sistemas UAV-LiDAR, permitindo que parte do pro-
cessamento das nuvens de pontos seja executada diretamente em plataformas computacionais
embarcadas no proprio drone [9]. Essa abordagem possibilita reduzir o volume de dados trans-
mitidos através dos enlaces sem fio, uma vez que apenas produtos derivados ou parametros
agricolas extraidos precisam ser enviados para estagoes remotas de monitoramento.

Além dos desafios computacionais, aplicagoes UAV-LiDAR embarcadas também dependem
de solugoes eficientes de conectividade sem fio para transmissao de dados em ambientes agrico-
las, especialmente em regioes rurais onde a infraestrutura tradicional de comunicagao é limitada
ou inexistente. Nesse contexto, tecnologias baseadas em TVWS apresentam potencial signifi-
cativo para aplicagoes agricolas devido a elevada cobertura, maior alcance de comunicacao e
melhor capacidade de propagagao quando comparadas a tecnologias convencionais de curto al-
cance, como Wi-Fi operando em frequéncias mais elevadas [16, 17].

As faixas de frequéncia associadas ao TVWS correspondem a canais nao utilizados da televi-
sao digital terrestre, normalmente localizados abaixo de 1 GHz. Devido as menores frequéncias
de operacao, sinais TVWS apresentam menores perdas de propagacao e maior capacidade de
penetragao em obstaculos naturais, como vegetagao e irregularidades do terreno, caracteristicas
particularmente relevantes em cenarios agricolas de grande extensao territorial. Dessa forma,
sistemas baseados em TVWS podem viabilizar enlaces sem fio de longa distancia com menor
infraestrutura de comunicacao, permitindo a transmissao de informacoes agricolas processadas
entre plataformas UAVs, estagoes de solo e centros remotos de monitoramento [18, 19].

3.2 Estado da Arte

Nos ultimos anos, o uso de sensores LiIDAR embarcados em UAVs tem recebido crescente
atencao em aplicagoes de agricultura de precisao, principalmente devido a capacidade de recons-
trucao tridimensional da vegetagao e obtencao de parametros estruturais com elevada resolugao
espacial. Entre esses parametros, a altura das plantas destaca-se por sua relagdo com o cres-
cimento, vigor e produtividade das culturas, motivando diversos estudos baseados em CHMs.
Neste contexto, Ten Harkel et al. utilizaram CHMSs derivados de dados UAV-LiDAR para esti-
mar a altura de culturas de batata, beterraba agucareira e trigo de inverno, obtendo Coefficient
of Determination (R?) entre 0,68 e 0,82 e valores de Root Mean Square Error (RMSE) variando
de 3,9 cm a 7,4 cm [15]. Resultados semelhantes foram reportados por Luo et al. para culturas
de milho e soja, com R? de 0,649 e 0,403 e RMSE de 23,7 cm e 8,6 cm, respectivamente [20].

Em outro estudo, Liu et al. obtiveram erros relativos entre 3,86% e 12,73% na estimativa da
altura de plantas de algodao utilizando a média dos cinco pontos mais altos da nuvem de pontos
para representar a altura da cultura [21]. Em cultivos de arroz, Phan e Takahashi estimaram
a altura das plantas a partir da diferenca entre os percentis 1 e 95 da nuvem de pontos,
alcancando R? de 0,85 e RMSE de 0,07 m [22]. Em lavouras de milho, Zhou et al. alcangaram
R? de 0,96 e RMSE de 0,13 m na estimativa da altura de plantas submetidas a diferentes niveis
de acamamento por meio de CHMs [23]. Resultados semelhantes foram observados por Hu et
al., que investigaram a capacidade de recuperacao do milho apés acamamento e reportaram R?
de 0,95 e 0,98, com RMSE de 0,06 m e 0,13 m em diferentes estagios de desenvolvimento da
cultura [24].

O potencial do LiDAR também tem sido explorado para estimativa de outros parametros
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estruturais da vegetacao. Lei et al. utilizaram processamento baseado em vozxels para estimar
o Indice de Area Foliar (IAF) de plantas de milho em diferentes camadas do dossel, obtendo
erros normalizados de 10,8%, 12,4% e 42,8% para as regides superior, intermediaria e inferior,
respectivamente [25]. Para a cultura do sorgo, Maimaitijiang et al. obtiveram R? de 0,975 e
RMSE de 5,2 ¢cm na estimativa da altura das plantas, além de utilizarem modelos baseados em
Random Forest para estimativa de TAF, reportando R? variando entre 0,42 e 0,95 [26]. Xu et
al. investigaram diferentes técnicas de modelagem para predicao da biomassa fresca de cana-
de-agtcar, alcangando R? de até 0,97 e RMSE de 1,33 kg/m? [27]. Sofonia et al. utilizaram
métricas extraidas de nuvens de pontos para estimativa da altura da cana-de-agiicar, obtendo
RZ% de 0,91 e 0,93 para diferentes métricas de altura [28], enquanto Shendryk et al. empregaram
parametros derivados do LiDAR para estimativa de biomassa da mesma cultura [29]. Em
trabalhos envolvendo sorgo, Masjedi et al. exploraram diferentes algoritmos de aprendizado
de maquina e a fusao de dados RGB, hiperespectrais e LIDAR para estimativa de biomassa,
reportando R? de até 0,89 [30].

Em relagao a cultura do café, uma das principais commodities agricolas do Brasil e de grande
relevancia econdmica para o pais [31], os estudos envolvendo sistemas UAV-LiDAR ainda sao
relativamente escassos. Isso se deve, em parte, & maior complexidade estrutural dos cafezais,
caracterizados por plantas arbustivas perenes, copas irregulares e, frequentemente, cultivadas
em areas com relevo acidentado. Essas caracteristicas tornam mais desafiadoras as etapas de
aquisicao, processamento e interpretacao das nuvens de pontos, além de dificultarem a extracao
de parametros estruturais com elevada precisao. Entre os poucos trabalhos encontrados na
literatura, destaca-se o estudo desenvolvido por Bento et al., que empregou um sistema UAV-
LiDAR para o mapeamento da altura das plantas e analise da variabilidade da compactacao
do solo em lavouras cafeeiras [32]. Os resultados demonstraram o potencial da tecnologia para
caracterizagao estrutural da cultura e monitoramento agricola.

Esses resultados demonstram que o UAV-LiDAR constitui uma ferramenta consolidada
para a obtencao de parametros agrondémicos em diferentes tipos de culturas. Entretanto, a
maior parte dos estudos concentra-se no desenvolvimento de metodologias para extracao e
analise de parametros agrondémicos derivados das nuvens de pontos, dedicando menor atengao a
avaliacao de arquiteturas computacionais embarcadas, técnicas de aceleracao do processamento
e solugoes de conectividade capazes de suportar o transporte dos dados LiDAR gerados durante
as operagoes de voo.

3.3 Arquitetura do Sistema Proposto

Com base nas lacunas identificadas na literatura, foi proposta uma arquitetura integrada
para monitoramento agricola baseada em UAV-LiDAR e conectividade TVWS. Diferentemente
da maioria dos trabalhos encontrados, que se concentram principalmente na extracao de para-
metros agrondmicos a partir de nuvens de pontos processadas offline, a arquitetura proposta
considera também aspectos relacionados a aquisi¢ao, processamento embarcado e transmissao
dos dados. A Figura 7 apresenta a arquitetura funcional proposta para a plataforma desenvol-
vida no contexto do Projeto Brasil 6G. A arquitetura é composta por quatro médulos principais:
sensoriamento LiDAR embarcado no UAV, processamento embarcado em borda, comunicacao
utilizando TVWS e processamento remoto para geracao de informacgoes agrondémicas avanca-
das. Neste relatorio, entretanto, o foco estd no desenvolvimento e na avaliacao dos modulos de
sensoriamento, processamento embarcado e comunicagao local, enquanto a implementacao e a
validagao da integragao com a infraestrutura TVWS sao apresentadas no relatério técnico da
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Atividade 4.4 — Demonstracoes das Solucées Desenvolvidas no Projeto Brasil 6G.

Inicialmente, o sistema realiza a aquisicao de dados tridimensionais de alta densidade utili-
zando um sensor LiDAR integrado ao UAV. Os dados capturados, juntamente com as informa-
¢oes inerciais provenientes da Inertial Measurement Unit (IMU), sdo enviados para a unidade
computacional embarcada responsavel pelas etapas de aquisi¢ao, filtragem, normalizagao e pro-
cessamento dos dados. O processamento embarcado é executado diretamente na plataforma
computacional instalada no UAV, permitindo a geracao local de produtos intermediérios, como
reconstrucao da nuvem de pontos, modelos digitais e estimativas iniciais da estrutura da vege-
tacao, reduzindo significativamente o volume de dados transmitidos e aumentando a autonomia
operacional do sistema. A comunicacao entre o UAV e a estagao terrestre é realizada por meio
de um enlace Wi-Fi, responséavel pela transferéncia local dos dados processados.

No contexto da arquitetura proposta, os dados sao encaminhados através de enlaces TVWS
entre a estagao terrestre do UAV e a estacao remota, possibilitando transmissao de longa distan-
cia em areas rurais com baixa disponibilidade de infraestrutura convencional de conectividade.
A utilizagao de TVWS apresenta caracteristicas adequadas para aplicagoes agricolas distribui-
das, incluindo elevada cobertura, baixo custo de implantacao e maior capacidade de propagacao
em ambientes abertos. Na etapa de processamento remoto, sao executadas rotinas avancadas
de processamento e analise dos dados, permitindo a extracao de parametros relevantes para
aplicacoes de agricultura de precisao, tais como altura da vegetagao, biomassa, IAF, volume e
outros indicadores agronémicos derivados das nuvens de pontos tridimensionais.
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Figura 7: Arquitetura funcional proposta para a plataforma integrada de sensoriamento LiDAR,
processamento embarcado e comunicacao via TV White Space aplicada a agricultura inteligente
no contexto do Brasil 6G.
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3.4 Desenvolvimento do Sistema UAV-LiDAR

O desenvolvimento do sistema UAV-LiDAR foi realizado de forma incremental, visando a
implementagao progressiva das funcionalidades de aquisi¢ao, armazenamento, processamento
embarcado e transmissao de dados para aplicagoes de sensoriamento remoto agricola. Inicial-
mente, as etapas de processamento eram executadas de forma offfine em estagao computacional
externa, sendo posteriormente migradas para execugao diretamente na plataforma embarcada.
As diferentes etapas de desenvolvimento tiveram como objetivo validar a viabilidade operacio-
nal da plataforma em cenarios reais, além de permitir a evolucao da capacidade computacional
e da autonomia do sistema ao longo das campanhas experimentais realizadas.

A Figura 8 apresenta o diagrama em blocos funcional do sistema UAV-LiDAR desenvol-
vido ao longo do projeto. O UAV utilizado foi a plataforma multirrotor DJI Agras MG-1P,
selecionada devido a sua elevada capacidade de carga ttil e adequagao para aplicagoes de sen-
soriamento remoto agricola. A plataforma suporta peso méximo de decolagem de até 24,8 kg e
opera com velocidades de voo de aproximadamente 12-15 m /s, apresentando autonomia de voo
estacionario entre 9 e 20 minutos, dependendo das condigoes operacionais e da carga embar-
cada. O sistema de sensoriamento foi composto por um sensor LIDAR Ouster OS1-128, capaz
de fornecer cobertura horizontal de 360° e campo de visao vertical de até 45°. O sensor permite
a aquisicao de nuvens de pontos de alta densidade utilizando 128 canais, alcancando taxas de
aquisicao de até 2,6 milhoes de pontos por segundo. Além disso, o OS1-128 apresenta alcance
méaximo de medicao de até 120 m e precisao aproximada de +3 cm. O sensor LiDAR integra
ainda uma IMU de trés eixos, responsavel pelo fornecimento de dados sincronizados de acelero-
metro e giroscopio, utilizados para auxiliar nas etapas de alinhamento temporal e estabilizacao
das nuvens de pontos. O sensor opera utilizando fonte laser Classe 1 em comprimento de onda
de 865 nm, permitindo operacao segura em aplicacoes externas.

UAV-LIiDAR System OS1 Sensor
f?' ?r wiFi  |[E
Interface

Onboard . )
Computer Interface

=
o Battery

Figura 8: Diagrama em blocos da plataforma UAV-LiDAR desenvolvida.

A arquitetura embarcada também foi composta por uma unidade computacional responséavel
pela aquisigdo, armazenamento e processamento dos dados LiDAR, além de um moédulo de
comunicacao Wi-Fi utilizado para transmissao local de dados entre o UAV e a estacao terrestre.
Uma interface dedicada foi empregada para fornecer alimentacao regulada ao sensor LiDAR e
possibilitar a transmissao de dados em alta taxa através de interface Gigabit Ethernet entre o
sensor e a unidade computacional embarcada. O sistema também contou com um subsistema
de alimentacao baseado em baterias embarcadas, responsavel pelo suprimento energético dos
modulos computacionais e de comunicacao durante as operagoes de voo.

As subsecoes seguintes apresentam as diferentes etapas de desenvolvimento da plataforma,
incluindo as arquiteturas implementadas, campanhas experimentais realizadas e a evolucao dos
subsistemas de aquisi¢gao, processamento e comunicagao ao longo do projeto.
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3.4.1 Implementacao Inicial Baseada em Raspberry Pi

A primeira etapa de desenvolvimento do sistema UAV-LiDAR foi baseada em uma plata-
forma computacional Raspberry Pi, utilizada para validacao inicial da arquitetura embarcada
de aquisi¢ao e armazenamento de dados LiDAR. A Figura 9 apresenta a plataforma UAV-
LiDAR desenvolvida nessa etapa. Essa implementagdo teve como principal objetivo avaliar a
viabilidade operacional da plataforma em aplicagoes de sensoriamento remoto agricola, além
de validar a integragao entre os subsistemas de sensoriamento, armazenamento e comunicagao.

Dedicated
Battery

Figura 9: Plataforma UAV-LiDAR desenvolvida para aquisi¢ao de dados LiDAR utilizando
arquitetura embarcada baseada em Raspberry Pi.

A unidade computacional embarcada foi implementada utilizando uma Raspberry Pi 4 Mo-
del B equipada com 4 GB de memoéria RAM e armazenamento de 128 GB em cartao microSD,
executando o sistema operacional Linux. A comunicacao entre o sensor LiDAR e a plataforma
computacional foi realizada através de interface Gigabit Ethernet, permitindo a recepcao e
armazenamento continuo dos pacotes de dados provenientes do sensor durante as operacoes
de voo. Nesta etapa, o processamento dos dados adquiridos nao era executado embarcado na
plataforma. Assim, os dados LiDAR e IMU coletados durante os voos eram armazenados lo-
calmente para posterior processamento offline em estagao computacional externa.

3.4.1.1 Metodologia de Aquisicao e Processamento de Dados

Para gerenciamento da aquisi¢ao dos dados LiDAR, foi desenvolvido um servigo dedicado
responsavel pelo controle de todo o pipeline de aquisicao embarcado. Apods a inicializacao do
sistema, o servigo realiza automaticamente a comunicacao com o sensor LiIDAR através de in-
terface Gigabit Ethernet, iniciando a recepg¢ao continua dos pacotes LIDAR e IMU. Durante as
campanhas experimentais, os dados foram adquiridos em janelas de captura configuraveis, sendo
utilizado neste trabalho um intervalo de aquisi¢ao de 5 minutos para cada operagao de voo. Os
pacotes recebidos foram armazenados sequencialmente em arquivos no formato .pcap, enquanto
os parametros de aquisicao e metadados do sensor foram registrados automaticamente em ar-
quivos no formato .json. A utilizagdo do armazenamento em arquivos .pcap permitiu preservar
integralmente os dados brutos provenientes do sensor, possibilitando posterior processamento
offline e reprodutibilidade das etapas de reconstrucao e analise. Devido as limitagoes compu-
tacionais da plataforma baseada em Raspberry Pi, as etapas de processamento das nuvens de
pontos nao foram executadas embarcadas durante as operagoes de voo. Dessa forma, apos a
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conclusao das campanhas experimentais, os arquivos contendo os dados LiDAR e IMU eram
transferidos para uma estagao computacional externa de maior capacidade computacional, res-
ponsavel pela execugao das etapas de reconstrucao e processamento das nuvens de pontos.

Apos a transferéncia dos dados adquiridos, as informacoes provenientes do sensor LiDAR
foram submetidas a um pipeline de processamento baseado em técnicas de SLAM, responsavel
pela reconstrucao tridimensional do ambiente e pela estimagao da trajetoria da plataforma du-
rante o voo. O principio fundamental do processo de SLAM consiste no alinhamento incremen-
tal entre nuvens de pontos consecutivas, permitindo simultaneamente a localizacao do sensor
e a construcao de um mapa global consistente da drea monitorada. Esse processo ¢ realizado
através do registro sucessivo das varreduras adquiridas pelo sensor, possibilitando a estima-
¢ao do movimento relativo da plataforma ao longo da trajetéria de voo. Uma das abordagens
mais utilizadas para registro de nuvens de pontos é o algoritmo Iterative Closest Point (ICP),
responsavel por estimar iterativamente a transformagao rigida entre varreduras consecutivas
através da minimiza¢do do erro de alinhamento entre os pontos correspondentes [33]. Neste
trabalho, a reconstrucao SLAM foi realizada utilizando o framework open-source Keep it Small
and Simple (KISS)-ICP, selecionado devido a sua baixa complexidade computacional e elevada
eficiéncia para aplicagdes embarcadas |34, 35]. O framework realiza o alinhamento sucessivo
das nuvens de pontos utilizando técnicas derivadas do ICP, permitindo a reconstrucao do am-
biente e a estimacao da trajetéria da plataforma sem dependéncia direta de sistemas externos
de posicionamento de alta precisao.

Apos a reconstrucao SLAM, as nuvens de pontos foram submetidas a etapas adicionais de fil-
tragem e processamento para extragao das informacoes relacionadas a vegetagao. Inicialmente,
foi aplicada uma etapa de filtragem de solo utilizando o algoritmo Simple Morphological Fil-
ter (SMRF), responsével pela identificacdo dos pontos pertencentes ao terreno. Os parametros
do filtro foram ajustados empiricamente visando melhorar a separacao entre solo e vegetacao
nas areas agricolas analisadas. Os parametros utilizados foram: cell size igual a 0,5, window
size igual a 14, slope threshold igual a 0,2 e elevation threshold igual a 0,45. Em seguida, os
pontos classificados como nao pertencentes ao solo foram refinados através de uma etapa de
agrupamento espacial (clustering), permitindo a remogao de ruidos e retornos isolados presentes
na nuvem de pontos. Para essa etapa, foram utilizados os parametros min_ points igual a 20 e
tolerance igual a 0,5. Apo6s a remocao de ruidos, foi realizada a normalizagao vertical da nuvem
de pontos e aplicacao de filtros de altura para preservagao apenas dos pontos pertencentes ao
dossel vegetal. Posteriormente, foram gerados diferentes modelos em formato raster utilizados
para caracterizagao da vegetagao e analise do ambiente agricola.

Inicialmente, foi produzido o DTM, obtido a partir dos pontos classificados como solo du-
rante a etapa de filtragem. O DTM representa a superficie do terreno sem a presenca da
vegetacao, sendo responsavel por descrever a topografia da area monitorada. Em seguida, foi
gerado o DSM, construido a partir dos pontos de maior elevagao presentes em cada célula da
grade espacial. Diferentemente do DTM, o DSM representa os elementos superiores da cena,
incluindo copas das plantas, galhos e demais estruturas acima do solo. A partir desses dois
modelos, foi obtido o CHM, calculado através da diferenca entre o DSM e o DTM. O CHM for-
nece uma representacao espacial da altura da vegetagao, permitindo a extracao de parametros
relevantes para aplicagoes de agricultura de precisao, como altura das plantas, biomassa e IAF.
A Figura 10 ilustra uma representagao dos modelos DTM, DSM e CHM a partir da nuvem de
pontos adquirida pelo sistema UAV-LiDAR. O fluxo completo de aquisicao e processamento
desenvolvido neste estégio é apresentado na Figura 11.
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Canop Height Model (CHM)

a)| Digital Surface Model (DSM) |b)| Digital Terrain Model (DTM)

Figura 10: Geragao dos modelos DTM, DSM e CHM a partir da nuvem de pontos LiDAR
processada.

[ Data Raw packets | SLAM H Ground filtering H Normalization DTM
acquisition (pcap) J L processing (SMRF) CHM

UAV-LiDAR LiDAR Processing Pipeline

Figura 11: Fluxograma do pipeline de processamento das nuvens de pontos LiDAR.

3.4.1.2 Validagao Experimental em Lavoura de Café

A area de estudo, ilustrada na Figura 12, consiste em uma plantacao de café ( Coffea arabica L.)
localizada em Santa Rita do Sapucai, Minas Gerais, Brasil (22°12’28.0"S, 45°40°15.2"W). A re-
giao encontra-se em altitude entre 820 e 830 m e apresenta clima subtropical de altitude, com
temperatura média anual de aproximadamente 21°C e variacoes mensais tipicas entre 11°C e
27°C. A precipitacao média anual é de aproximadamente 1416 mm, concentrada predominan-
temente no periodo chuvoso entre os meses de outubro e marco.

Na area experimental, os cafeeiros encontram-se organizados em linhas de contorno sobre
um terreno com inclinacao aproximada de 31°, caracteristica que aumenta a complexidade
geométrica da cena em comparagao a areas planas. Os dados LiDAR foram adquiridos em
21 de novembro de 2025, enquanto as medidas de referéncia da altura dos cafeeiros foram
realizadas no mesmo dia utilizando fita métrica. Ao todo, foram coletadas 10 amostras em

pontos representativos distribuidos ao longo da plantagao para posterior comparagao com os
dados obtidos pelo sistema UAV-LiDAR.

BRAZIL

0 25 50 100

Figura 12: Area experimental utilizada nas campanhas de aquisicdo de dados LiDAR em Santa
Rita do Sapucai, Minas Gerais, Brasil. Fonte da imagem de satélite: Google Earth.
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Outro parametro importante analisado durante o desenvolvimento do sistema foi o angulo de
inclinacao do sensor LiDAR, representado pelo parametro pitch. Esse angulo define a inclinacao
do sensor em relagao ao solo e influencia diretamente a distribuicao espacial dos pontos adqui-
ridos ao longo da area imageada. A definicao adequada do pitch depende simultaneamente das
caracteristicas do sensor, da altura de voo, da velocidade da aeronave e da geometria da area
monitorada. A Figura 13 apresenta uma simulagao da distribuigao espacial da nuvem de pon-
tos considerando um angulo de inclinacao de 15°. Observa-se que a inclinagao do sensor altera
significativamente a geometria de cobertura da cena, permitindo concentrar maior densidade
de pontos na regiao frontal ao deslocamento da aeronave. Essa estratégia é particularmente
relevante em aplicagoes agricolas, nas quais se busca maximizar a densidade de amostragem
sobre a vegetacao e minimizar aquisigoes desnecessarias de regioes periféricas. Com base nas
analises realizadas, adotou-se um angulo de pitch de 15° durante as campanhas experimentais,
por apresentar um compromisso adequado entre cobertura da area imageada e densidade espa-
cial de pontos sobre a plantacao.

Nuvem de pontos simulada - pitch = 15.0°
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Figura 13: Distribuigao espacial simulada da nuvem de pontos LIDAR considerando um angulo
de inclinagao (pitch) de 15° utilizado durante as campanhas experimentais.

Os dados adquiridos durante a campanha experimental foram inicialmente armazenados em
arquivos no formato .pcap, preservando integralmente os pacotes LiDAR e IMU provenientes
do sensor embarcado. A Figura 14 apresenta uma visualizagdo da nuvem de pontos obtida
diretamente a partir dos dados brutos adquiridos durante o voo experimental, antes das etapas
de reconstrucdo, filtragem e processamento. E possivel observar a representacio espacial das
linhas de cultivo e da topografia da drea monitorada, bem como o efeito da inclinacao de 15°
adotada para o sensor LiDAR durante a aquisicao dos dados. Essa visualizacao evidencia a
capacidade do sistema em adquirir informagoes tridimensionais do ambiente agricola.

A Figura 15 apresenta os modelos DTM, DSM e CHM gerados a partir do processamento
das nuvens de pontos adquiridas durante a campanha experimental na plantagao de café e vi-
sualizados no software CloudCompare. O DTM permitiu a representagao da topografia da area
monitorada apds a remocao dos elementos pertencentes a vegetacao, enquanto o DSM repre-
sentou a superficie superior da cena, incluindo o dossel dos cafeeiros. A partir desses modelos,
foi gerado o CHM, responséavel por representar espacialmente a altura da vegetagao ao longo
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Figura 14: Visualizacao da nuvem de pontos obtida diretamente a partir dos dados LiDAR
armazenados no arquivo .pcap durante a campanha experimental.

da area experimental. Observa-se que o CHM possibilitou evidenciar a distribuicao espacial
das alturas dos cafeeiros, permitindo a extracao de informagoes relevantes para aplicacoes de
agricultura de precisao.

A partir do CHM gerado durante o processamento das nuvens de pontos, torna-se possivel
obter representagoes espaciais da altura da vegetacao ao longo da area monitorada. Esse tipo
de representagao permite visualizar a distribuicao estrutural da cultura agricola, evidenciando
regioes com diferentes alturas de dossel e auxiliando na identificagao de variacoes espaciais
presentes na plantagao. A Figura 16 apresenta o mapa de calor da altura da vegetacgao obtido
a partir dos dados LiDAR processados. Observa-se que o mapa evidencia claramente a organi-
zacao das linhas de cultivo do cafezal, permitindo identificar a variabilidade espacial da altura
das plantas ao longo da area experimental.

As regioes associadas as maiores alturas da vegetacao sao representadas em tons de verde,
enquanto areas com menores alturas apresentam uma transicao gradual para tons de amarelo
e vermelho. Observa-se ainda que as bordas externas da regiao mapeada concentram predomi-
nantemente pontos associados a baixas alturas, correspondentes principalmente as areas de solo
exposto e regioes sem cobertura vegetal significativa. Quando comparados & area experimental
apresentada na Figura 12, os resultados demonstram que os padroes estruturais da plantacao,
incluindo alinhamento, espacamento e curvatura das linhas de cultivo, foram adequadamente
preservados durante as etapas de reconstrugao e processamento das nuvens de pontos LiDAR.
Esse comportamento evidencia a capacidade do sistema UAV-LiDAR em representar de forma
coerente a geometria da cultura agricola mesmo em terrenos inclinados e com maior complexi-
dade topografica.

A avaliagao quantitativa das estimativas de altura obtidas pelo sistema UAV-LiDAR foi
realizada através da comparagao entre os valores derivados do CHM e as medi¢gdes manuais
efetuadas em campo. Para essa analise, foram utilizados trés indicadores estatisticos ampla-
mente empregados na literatura: coeficiente de determinagiao (R?), raiz do erro quadrético
médio (RMSE) e erro absoluto médio (Mean Absolute Error (MAE)). O R? avalia o grau de
correlagao entre os valores estimados e os valores medidos em campo, indicando a capacidade
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Figura 15: Modelos derivados gerados a partir do processamento das nuvens de pontos LiDAR
da area experimental: (a) DTM, (b) DSM e (¢) CHM.

do modelo em representar a variabilidade observada nos dados de referéncia. J4& o RMSE quan-
tifica a magnitude global dos erros, apresentando maior sensibilidade a discrepancias elevadas.
O MAE, por sua vez, representa a média das diferencas absolutas entre os valores estimados e
medidos, fornecendo uma medida mais diretamente interpretavel do erro médio do sistema. As
respectivas expressoes matematicas utilizadas para calculo das métricas sao [36, 23|

R2_1_ SN (v —9:)? (1)

RMSE — \/Ei]il (i = 9" (2)

SN 1y — vl
MAE = &i=11% 911
N ’
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em que NN representa o namero total de amostras, y; corresponde a altura medida em campo, y;
representa a altura estimada pelo sistema LiDAR e g; corresponde & média das alturas medidas.

A Figura 17 apresenta a comparacao entre as alturas obtidas manualmente em campo e os
valores estimados a partir do processamento dos dados LiDAR. Cada ponto representa uma
posicao amostral avaliada durante a campanha experimental, enquanto a linha tracejada indica
a condigao ideal de concordancia 1:1 entre os valores estimados e medidos. As plantas avaliadas
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Figura 16: Mapa de calor representando a altura estimada da vegetacao do cafezal, em metros,

obtida a partir do CHM derivado dos dados LiDAR.
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Figura 17: Comparacgao entre as alturas da vegetacao medidas em campo e as estimativas

obtidas a partir do CHM gerado com dados LiDAR.
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apresentaram alturas variando entre 0 e 4 m, conforme reportado na Figura 16. Os resultados
obtidos apresentaram forte tendéncia linear e elevada concordancia entre as estimativas deri-
vadas do sistema UAV-LiDAR e as medig¢oes de referéncia realizadas em campo. O coeficiente
de determinagao obtido (R? = 0,94) indica que a maior parte da variabilidade observada nas
medi¢oes manuais foi adequadamente representada pelas estimativas derivadas do CHM, evi-
denciando elevada consisténcia entre os conjuntos de dados. Os resultados obtidos apresentam
desempenho compativel com trabalhos reportados na literatura relacionados & estimativa de al-
tura de culturas agricolas utilizando sistemas LiDAR embarcados em UAVs, nos quais valores
de R? tipicamente variam entre 0,6 e 0,97, enquanto valores de RMSE geralmente situam-se
entre 5 e 25 cm em condigoes reais de campo [15, 20, 26]. As meétricas de erro corroboram
esse comportamento. O valor de MAE igual a 12,47 cm indica que o erro médio absoluto entre
os valores medidos e estimados permaneceu relativamente reduzido. De forma semelhante, o
RMSE de 14,53 ¢m demonstra que discrepancias de maior magnitude ocorreram com baixa
frequéncia ao longo das amostras analisadas.

3.4.2 Evolugao da Arquitetura Computacional do Sistema

Embora os resultados obtidos tenham demonstrado a viabilidade da plataforma baseada em
Raspberry Pi para aquisi¢do e armazenamento dos dados LiDAR, a arquitetura desenvolvida
ainda apresentava limitacoes relacionadas tanto a capacidade computacional embarcada quanto
a transmissao dos dados adquiridos. Durante esta etapa do projeto, o pipeline de processamento
apresentado na Figura 11 foi executado offline em uma estagao computacional externa, devido
as restrigoes de processamento e memoria da plataforma embarcada utilizada. Dessa forma, os
arquivos contendo os dados brutos adquiridos pelo sensor LiDAR precisavam ser transferidos
posteriormente para processamento externo.

Além das limitagoes computacionais, observou-se que os arquivos gerados durante as cam-
panhas experimentais apresentavam elevado volume de dados, especialmente devido ao arma-
zenamento continuo dos pacotes LiDAR e IMU no formato .pcap. Em campanhas tipicas de
aquisicao, os arquivos gerados podiam atingir tamanhos da ordem de 2 GB para 5 minutos de
voo, tornando invidvel a transmissao integral dos dados brutos através de enlaces Wi-Fi con-
vencionais. Essa limitagao evidencia que arquiteturas baseadas exclusivamente na transmissao
das nuvens de pontos brutas demandariam elevada largura de banda e apresentariam restri¢oes
significativas para aplicagdes em tempo real utilizando plataformas UAV.

Dessa forma, surgiu a necessidade de evoluir a arquitetura do sistema para uma abordagem
baseada em processamento em borda (edge computing), na qual parte significativa do pipeline
de processamento passaria a ser executada diretamente na plataforma embarcada. Essa estra-
tégia possibilita reduzir drasticamente o volume de dados transmitidos, permitindo que apenas
informacgoes processadas, mapas derivados ou parametros agricolas de interesse sejam enviados
para a estacao remota. Nesse contexto, foi realizada a avaliacdo da plataforma NVIDIA® Jet-
son Orin™ NX como alternativa computacional para execugao embarcada do pipeline LiDAR,
motivando a evolugao da arquitetura do sistema UAV-LiDAR.

3.4.2.1 Comparacgao entre Plataformas de Processamento
Com o objetivo de avaliar a viabilidade de processamento embarcado, foi realizada uma ana-

lise comparativa entre a estacao computacional utilizada durante as etapas iniciais do projeto,
equipada com NVIDIA® GeForce RTX™ 3060 Laptop, e a plataforma embarcada NVIDIA®

25



Brasil&=

Jetson Orin™ NX, selecionada devido a sua elevada relacao desempenho por watt e reduzido fa-
tor de forma. O pipeline de processamento foi desenvolvido utilizando a biblioteca open-source
Point Data Abstraction Library (PDAL), um framework voltado ao processamento escalavel e
reprodutivel de nuvens de pontos tridimensionais [37]. A biblioteca foi utilizada para imple-
mentacao das etapas de filtragem, normalizacao e geragao dos modelos derivados das nuvens
de pontos LiDAR. Para garantir consisténcia na avaliagdo, ambas as plataformas executaram o
mesmo fluxo de processamento, utilizando os mesmos algoritmos e configuracoes de parametros.
O arquivo utilizado nos testes continha aproximadamente 10,4 milhoes de pontos LiDAR.

A anélise comparativa foi realizada considerando métricas relacionadas ao tempo total de
processamento, utilizacao computacional, tempo de processamento normalizado por milhao de
pontos e consumo energético por milhao de pontos processados. Na plataforma baseada em
computador convencional, as métricas de desempenho e poténcia foram monitoradas utilizando
o software MSI Afterburner em ambiente Windows. J4 na plataforma Jetson Orin™ NX, as
métricas foram obtidas utilizando as ferramentas nativas de monitoramento disponiveis no am-
biente Linux embarcado. A avaliacao foi dividida em duas etapas principais do pipeline. A
primeira etapa correspondeu & conversao dos arquivos brutos no formato .pcap para o formato
.las, utilizado para armazenamento estruturado das nuvens de pontos. A segunda etapa cor-
respondeu ao processamento subsequente das nuvens de pontos para geracao do CHM. Os
resultados obtidos para ambas as etapas sao apresentados nas Tabelas 5 e 6.

Os resultados demonstraram que o computador convencional apresentou menores tempos de
processamento em ambas as etapas avaliadas, refletindo sua maior capacidade computacional
bruta. Durante a etapa de conversao pcap-to-las, o computador convencional apresentou tempo
total de processamento de 4 min e 52 s, enquanto a Jetson Orin™ NX demandou aproximada-
mente 14 min e 45 s. De maneira semelhante, durante a etapa de processamento para geracao
do CHM, o computador convencional concluiu o processamento em 11 min e 19 s, enquanto a
plataforma embarcada demandou aproximadamente 25 min e 14 s.

Tabela 5: Métricas de desempenho para a conversao de arquivos pcap-to-las nas plataformas
PC e Jetson.

Tempo total Utilizacao Te.m[jo por Egerg 18 pot
Plataforma L 1 milhao milhao

de processamento | média da CPU

de pontos de pontos

NVIDIA® GeForce
RTX™ 3060 Laptop 4m52s 60-80% 28,11 s/Mpts | 1881,79 J/Mpts
NVIDIA® Jetson
Orin™ NX 14m45s 80-95% 85,20 s/Mpts | 783,21 J/Mpts

Tabela 6: Métricas de desempenho para o processamento do CHM nas plataformas PC e Jetson.

Tempo total Utilizacao Te?m{)o por Ex}erigla pot
Plataforma L milhao milhao

de processamento | média da CPU

de pontos de pontos

NVIDIA® GeForce
RTX™ 3060 Laptop 11m19s 60-70% 65,36 s/Mpts | 1992,68 J/Mpts
NVIDIA® Jetson
Orin™ NX 25m14s 100% 145,74 s/Mpts | 901,03 J/Mpts
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Apesar da vantagem em desempenho bruto, o computador convencional apresentou um con-
sumo energético significativamente superior ao observado na plataforma embarcada. Durante
a etapa de conversao pcap-to-las, o consumo energético normalizado por milhao de pontos pro-
cessados foi aproximadamente 2,4 vezes maior no computador convencional em comparagao a
Jetson Orin™ NX. Um comportamento semelhante foi observado durante o processamento para
geracao do CHM, no qual o consumo energético da plataforma convencional foi aproximada-
mente 2,2 vezes superior. Dessa forma, embora a Jetson Orin™ NX tenha apresentado um
maior tempo de processamento em comparagao com o computador convencional, os resultados
obtidos demonstraram que a plataforma possui potencial para aplicagbes de processamento
LiDAR embarcado, principalmente devido a sua elevada eficiéncia energética e reduzido fator
de forma.

3.4.2.2 Implementacio do Processamento Embarcado na NVIDIA® Jetson Orin™
NX

Embora a plataforma NVIDIA® Jetson Orin™ NX tenha apresentado elevada eficiéncia
energética e caracteristicas adequadas para aplicagoes embarcadas, os testes iniciais demons-
traram que o tempo necessario para a execugao completa do pipeline de processamento ainda
representava uma limitacao importante para aplicagoes em tempo real ou quase em tempo real.
Nesse contexto, visando reduzir a laténcia do processamento embarcado e aproximar o sistema
de uma arquitetura de computacao em borda compativel com aplicacoes UAV-LIDAR em agri-
cultura de precisao, foi realizada uma etapa adicional de otimizagao baseada em aceleragao por
GPU utilizando a arquitetura NVIDIA CUDA®.

A implementacao foi desenvolvida utilizando o framework NVIDIA CUDA® em conjunto
com o Software Development Kit (SDK) do sensor LiDAR Ouster, que disponibiliza rotinas
otimizadas para geragao e manipulac¢ao de nuvens de pontos utilizando processamento paralelo
em C++. Nesta etapa, foi mantido o mesmo pipeline ilustrado na Figura 11 e os mesmos
algoritmos empregados anteriormente, utilizando as configuracoes padrao ja adotadas durante
os experimentos anteriores. Entretanto, diferentemente da implementacao inicial baseada ex-
clusivamente em processamento via Central Processing Unit (CPU), as operagoes computacio-
nalmente mais intensivas passaram a ser executadas diretamente na GPU integrada da Jetson
Orin™ NX. A utilizacdo da arquitetura CUDA® permitiu explorar paralelismo massivo du-
rante as etapas de processamento das nuvens de pontos, possibilitando que miltiplas operagoes
fossem executadas simultaneamente na GPU embarcada. A Tabela 7 apresenta a comparacao
entre os tempos de processamento obtidos antes e ap6s a implementacao da aceleragao baseada
em GPU utilizando CUDA®. Observa-se uma reduco significativa na laténcia tanto durante a
etapa de conversao dos arquivos brutos .pcap quanto durante a geragao do CHM, evidenciando
o impacto da paralelizacao em GPU sobre o desempenho do pipeline embarcado.

Além da reducao significativa do tempo de processamento, também foi possivel obter uma
representacao mais organizada e refinada dos produtos derivados gerados a partir das nuvens

Tabela 7: Comparagao do tempo de processamento do pipeline embarcado antes e apos a
aceleracao por GPU utilizando CUDA®,

Etapa do pipeline Sem aceleracao CUDA® [ Com Aceleracio CUDA® | Reducao
Conversao pcap-to-las 14m4bs 6m44s 54,35%
Geracao do CHM 25m14s 5s 99,67%
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de pontos LiDAR. A Figura 18 apresenta uma comparacao entre os mapas de calor gerados
antes e apds a implementacao das otimizacoes computacionais embarcadas. Observa-se que o
pipeline acelerado produziu uma representacao mais limpa e consistente da plantagao, reduzindo
significativamente a presenca de ruidos e melhorando a definicao espacial das linhas de cultivo.
Além disso, nota-se uma melhor separacao entre as regioes correspondentes a vegetacao e as
areas de solo exposto, permitindo uma distin¢gao mais clara entre a superficie do terreno e o
dossel da cultura. As regides associadas ao solo passaram a apresentar menor dispersao de
pontos, contribuindo para uma representacao mais homogénea do terreno. Consequentemente,
as areas vegetadas tornaram-se mais bem delimitadas, possibilitando uma visualizacao mais
precisa das variagoes de altura ao longo da area monitorada. Esses resultados demonstram
que a utilizacao de aceleragcao baseada em GPU nao apenas reduziu o tempo necessario para
geracao do CHM, mas também contribuiu para tornar o processamento embarcado mais robusto
e adequado para aplicagoes de agricultura de precisao utilizando plataformas UAV-LiDAR.
Além das otimizacoes relacionadas ao processamento embarcado utilizando CUDA® | tam-
bém foram realizadas modificagoes na configuracao de aquisi¢ao do sensor LiDAR com o obje-
tivo de reduzir o volume de dados gerados e maximizar a eficiéncia do sensoriamento da area
agricola monitorada. Inicialmente, o sensor operava utilizando uma janela completa de varre-
dura horizontal (azimuth window) de 360°, resultando na captura de uma grande quantidade
de pontos associados a estrutura do proprio UAV, além de regides externas a area de interesse
agricola. Como ilustrado na Figura 19, essa configuracao produzia nuvens de pontos contendo
informagoes irrelevantes para a aplicacao, aumentando significativamente o tamanho dos ar-
quivos .pcap e impactando diretamente o tempo de processamento dos dados. Com o objetivo
de concentrar a aquisicao apenas na regiao util da plantacao, a janela angular horizontal foi
reduzida de 360° para 120°. Dessa forma, observou-se uma redugao significativa no tamanho
dos arquivos .pcap, passando de 2.3 GB na configuracao original para 1.6 GB na configuracao
otimizada, evidenciando a diminui¢cao do volume de dados gerados durante as campanhas ex-
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Figura 18: Comparagao entre os mapas de calor gerados: (a) resultado obtido antes das otimi-

zagOes computacionais; (b) resultado obtido apds a implementagao do pipeline acelerado com
CUDA®.

28



Brasil&=

Figura 19: Comparagao entre as configuragoes de aquisigao LiDAR utilizando janelas angulares
horizontais (azimuth window) de: (a) 360°; (b) 120°.

perimentais. Essa modificacao também permitiu aumentar a resolucao angular horizontal do
sensor de 512 para 1024 amostras, elevando a densidade espacial da nuvem de pontos na regiao
efetivamente monitorada.

Como etapa final de otimizacao da plataforma, realizou-se a automacao das etapas opera-
cionais do sistema embarcado, visando reduzir a necessidade de interven¢ao manual durante as
operacoes de voo. Inicialmente, diversas etapas do pipeline, incluindo a inicializacao do sensor,
a captura dos dados, a conversao dos arquivos e a execuc¢ao do processamento, eram realizadas
manualmente por meio de diferentes scripts e comandos executados separadamente. Com o
avanco do desenvolvimento da arquitetura embarcada, os moédulos responsaveis pela aquisicao,
armazenamento, processamento e geracao dos produtos derivados passaram a operar de forma
integrada e automatica. Dessa forma, apds a inicializacao do sistema embarcado, o sensor
LiDAR é automaticamente configurado e iniciado, permitindo a captura continua dos pacotes
de dados LiDAR e IMU. Em seguida, os arquivos adquiridos sao processados automaticamente
pelo pipeline implementado na plataforma NVIDIA® Jetson Orin™ NX, incluindo as etapas de
conversao, reconstrugao da nuvem de pontos e geracao dos produtos derivados, como o CHM.

A automacao do pipeline também permitiu reduzir erros operacionais associados a execugao
manual das etapas de processamento, além de melhorar a repetibilidade dos experimentos reali-
zados durante as campanhas de voo. Adicionalmente, a arquitetura desenvolvida estabeleceu a
base para futuras operagoes com processamento embarcado e transmissao de dados em campo,
permitindo que os proximos esfor¢os sejam direcionados a validagao integrada da solugao em
missoes reais de monitoramento agricola. Embora a arquitetura proposta contemple a integra-
¢ao entre a plataforma UAV-LiDAR e a infraestrutura de comunicacao TVWS, as atividades
apresentadas nesta se¢ao concentraram-se no desenvolvimento e na validagao dos médulos de
aquisi¢ao, processamento embarcado e comunicacao local. A implementacao e a validagao expe-
rimental da transmissao de dados por meio de enlaces TVWS constituem a etapa subsequente
do projeto e sao apresentadas no relatorio técnico da Atividade 4.4 — Demonstragoes das Solu-
¢oes Desenvolvidas no Projeto Brasil 6G.

3.4.3 Avaliagao Preliminar da Comunicagao Wi-Fi

Antes da integracao com a infraestrutura TVWS, foram realizados testes preliminares de
comunicagao Wi-Fi com o objetivo de avaliar a viabilidade da transmissao dos dados gerados
pelo sistema UAV-LiDAR até a estagao terrestre (Ground Station). Esses experimentos busca-
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ram avaliar o comportamento da taxa de transmissao em funcao da distancia, fornecendo uma
referéncia inicial para o dimensionamento da comunicagao local da arquitetura proposta.

Para os ensaios, foi utilizado um roteador TP-Link TL-WR841HP configurado como ponto
de acesso. O equipamento opera na faixa de 2,4 GHz, suporta os padroes IEEE 802.11 b/g/n e
disponibiliza taxa nominal de até 300 Mbps, além de incorporar amplificadores de alta poténcia
projetados para ampliar a cobertura sem fio. Inicialmente, os testes foram realizados entre dois
computadores utilizando um adaptador Wi-Fi USB genérico conectado ao terminal cliente. As
medic¢oes foram conduzidas em dois cenérios distintos, ilustrados na Figura 20: um ambiente
urbano, nas dependéncias do Inatel, e um ambiente rural, em uma lavoura de café. Em ambos
0s casos, a taxa de transmissao foi avaliada em funcao da distancia entre o terminal cliente e o
ponto de acesso, alcangando até aproximadamente 80 m. Posteriormente, o adaptador genérico
foi substituido por um TP-Link TL-WN8200ND, dispositivo compativel com IEEE 802.11n
e equipado com duas antenas externas de 5 dBi, permitindo maior sensibilidade de recepcao
e poténcia de transmissao quando comparado a adaptadores convencionais. Novos testes de
alcance foram entao realizados nas dependéncias do Inatel utilizando a mesma infraestrutura
de rede.

As taxas de transmissao, medidas para os diferentes cenarios avaliados, s@o apresentadas
na Tabela 8. Os ensaios foram realizados em funcao da distancia entre o terminal cliente e o
ponto de acesso, permitindo comparar o desempenho do adaptador Wi-Fi genérico e do adap-
tador TP-Link TL-WN8200ND em ambientes distintos. Observa-se que a taxa de transmissao
apresenta tendéncia de reducao com o aumento da distancia em todos os cenarios avaliados.
Entretanto, diferencas significativas podem ser observadas em fun¢ao do ambiente de propaga-
¢ao e do hardware utilizado. Os testes realizados em ambiente rural apresentaram, em diversas
distancias, desempenho superior ao observado nas dependéncias do Inatel, possivelmente em
razao da menor presenca de obstaculos e fontes de interferéncia eletromagnética. Além disso, a
utilizacao do adaptador TP-Link TL-WN8200ND resultou em ganhos expressivos de desempe-

Figura 20: Imagens aéreas dos cenarios: (a) ambiente urbano nas dependéncias do Inatel; (b)
ambiente rural em lavoura de café. As linhas indicam o percurso utilizado para avaliagao da
taxa de transmissao em fungao da distancia. Fonte da imagem de satélite: Google Maps.
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nho quando comparada ao adaptador genérico, principalmente para distancias superiores a 40
m. A melhoria observada pode ser explicada pelas caracteristicas de radiofrequéncia do adapta-
dor TP-Link TL-WN8200ND. Considerando poténcia de transmissao de até 20 dBm e antenas
externas de 5 dBi, a configuracao apresenta maior orcamento de enlace quando comparada a
adaptadores USB convencionais de baixo ganho. Dessa forma, espera-se que a utilizagao desse
adaptador em ambiente rural possa resultar em taxas de transmissao ainda mais elevadas e em
maior alcance operacional. Entretanto, essa hipotese devera ser confirmada experimentalmente
em trabalhos futuros.

Tabela 8: Taxa de transmissao Wi-Fi em funcao da distancia para diferentes adaptadores e
ambientes de teste.

Distancia (m) Adaptador Genérico Adaptador Genérico TP-Link TL-WN&8200ND
(Inatel) Mbps (Lavoura de Café) Mbps (Inatel) Mbps
0 63.8 80,6 585
10 42,5 92,8 69,2
20 43,9 78,3 70,3
40 20,2 54,8 33,9
60 24.6 61 30,6
80 4,5 47,1 295

Além dos testes de alcance, foi realizada uma validacao funcional da arquitetura de comu-
nicagdo por meio da transferéncia de arquivos representativos da aplicagao final. Utilizando
o adaptador TP-Link TL-WN8200ND, estabeleceu-se uma comunicagao baseada no protocolo
IP entre os dispositivos da rede, permitindo a transmissao bem-sucedida dos produtos gerados
pelo processamento dos dados LiDAR. Nessa etapa, foram transferidos um mapa de calor da
plantacao e um CHM, demonstrando a capacidade da infraestrutura proposta de encaminhar
informacgoes processadas entre o sistema UAV-LiDAR e a estagao base terrestre. Como o obje-
tivo desta avaliagao foi verificar a viabilidade da comunicacao e da transferéncia dos produtos
gerados pela aplicagao, nao foram realizadas medi¢oes de desempenho em funcao da distancia
ou da taxa efetiva de transmissao.

3.5 Avaliacao de Ferramentas Complementares para Analise de Da-
dos LiDAR

Além do desenvolvimento da arquitetura principal de processamento implementada em C++
e CUDA, foram realizadas avaliacdes exploratoérias utilizando o ambiente MATLAB® [version
2025b], com o objetivo de investigar ferramentas adicionais para analise e processamento de
dados LiDAR. Para isso, foi empregada a LiDAR Toolboz", que disponibiliza um conjunto
abrangente de algoritmos e funcoes dedicadas & visualizacao, filtragem, segmentacao e extracao
de informagoes a partir de nuvens de pontos tridimensionais. A utilizagao dessa ferramenta per-
mitiu explorar diferentes abordagens para processamento e interpretacao dos dados adquiridos
pelo sistema UAV-LiDAR, complementando as anélises realizadas na plataforma desenvolvida
ao longo do projeto. Embora essas ferramentas nao tenham sido incorporadas ao fluxo ope-
racional principal da arquitetura proposta, sua avaliagao permitiu identificar funcionalidades
potencialmente relevantes para trabalhos futuros, especialmente no desenvolvimento de métodos
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avancados para caracterizacao estrutural da vegetacao e extragao de parametros agronémicos
a partir dos dados LiDAR.

3.5.1 Metodologia de Aquisicao e Processamento de Dados

Para essa analise, foi empregada a mesma metodologia de aquisicao de dados previamente
desenvolvida no projeto, baseada na captura dos pacotes provenientes dos sensores LiDAR e
IMU e no armazenamento dos dados em arquivos .pcap. Entretanto, nesta etapa, a aquisicao
foi realizada utilizando a plataforma NVIDIA® Jetson Orin™ NX, desenvolvida ao longo deste
projeto para substituir a arquitetura anterior baseada em Raspberry Pi e possibilitar futuras
aplicagoes de processamento em borda. Apods a aquisicao dos dados, os arquivos .pcap foram
convertidos para o formato .las, permitindo sua importacao para o ambiente MATLAB®. A
aplicacdo LiDAR Viewer do MATLAB® ¢ utilizada para determinar empiricamente os paré-
metros mais adequados para o algoritmo SMRF. Para as anélises realizadas, foram adotados os
seguintes parametros: grid resolution igual a 1, mazimum window radius de 18, slope threshold
de 0,15, elevation threshold de 0,5 e elevation scaling factor igual a 1. Esses parametros diferem
daqueles utilizados nas analises anteriores, pois foram ajustados especificamente para a nuvem
de pontos obtida neste experimento, considerando as caracteristicas da area analisada e a den-
sidade de pontos adquirida. O ajuste teve como objetivo otimizar a separagao entre terreno
e vegetacao durante a classificacao realizada pelo algoritmo SMRF. Dessa forma, embora os
valores dos parametros tenham sido modificados, a metodologia de processamento permaneceu
inalterada, sendo alterada apenas a calibragao do algoritmo para as caracteristicas do conjunto
de dados analisado.

Apo6s a classificacao dos pontos de terreno, é realizada a normalizagao topografica da nuvem
de pontos, com o objetivo de evitar que as variagoes naturais do relevo influenciem as medicoes
agronomicas. Esse procedimento consiste na geragao do DTM a partir dos pontos classificados
como solo e na posterior subtragao desse modelo da nuvem de pontos original. Como resultado,
estabelece-se uma referéncia plana para a cena, fazendo com que o eixo vertical represente
exclusivamente a altura da vegetacao em relacao ao solo. Em seguida, considerando que o
objetivo da anélise estd voltado para plantas de café, aplica-se um filtro de altura maxima para
eliminar elementos nao pertencentes a cultura de interesse, como arvores e outras estruturas
vegetais. Por fim, o CHM é obtido pela diferenca entre o DSM e o DTM.

Para reduzir o volume de dados processados e restringir a analise & regiao de interesse
(Region of Interest (ROI)), foi definida manualmente uma area poligonal correspondente a se-
gunda linha da plantacao avaliada. Essa abordagem permite isolar apenas as plantas de café
de interesse e possibilita a comparacao direta dos resultados obtidos com medicoes realizadas
em campo. Embora adequada para a validacao experimental, a definicao manual da ROI limita
a escalabilidade da metodologia. Em aplicagoes préticas, essa etapa devera ser automatizada,
utilizando técnicas de segmentacao ou informacoes de georreferenciamento, de forma a eliminar
a intervencao do operador e permitir o processamento de grandes areas agricolas. A etapa
seguinte consiste na segmentacao individual das plantas para estimar parametros como quanti-
dade e altura de cada planta. Inicialmente, sao identificados marcadores topologicos no CHM,
correspondentes aos maximos locais associados ao ponto mais elevado de cada planta. Apods a
identificagao desses picos, o CHM ¢ invertido matematicamente e submetido a um algoritmo
de segmentacao do tipo Watershed controlado por marcadores. Trabalhos recentes tém de-
monstrado que a combinacao de marcadores topoldgicos com a segmentacao Watershed reduz
significativamente problemas de subsegmentagao em copas sobrepostas [38, 39]. O método si-
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mula o preenchimento gradual das regioes mais baixas da superficie invertida até que os niveis
simulados de inundacao se encontrem. As linhas de intersegao resultantes definem os limites
fisicos entre as plantas, permitindo separar automaticamente as copas dos cafeeiros em entida-
des individuais passiveis de quantificacao e analise.

Apos a delimitacao geométrica das plantas e a validacao das estimativas de altura, foram
realizadas estimativas de volume vegetativo e biomassa, com o objetivo de ampliar o conjunto
de informacoes agronomicas extraidas dos dados LiDAR. Inicialmente, o volume individual de
cada planta é calculado a partir do CHM, multiplicando-se a area correspondente a cada pixel
pelo respectivo valor de altura e somando-se os microvolumes de todos os pixels contidos dentro
dos limites segmentados de cada planta. A partir dos volumes obtidos, é possivel estimar a
biomassa seca aérea total (Above-Ground Biomass (AGB)) por meio da aplicagdo de constantes
de calibracao especificas para a cultura analisada. Neste trabalho, a biomassa foi estimada
por [40]

AGB = Vyiant - 2,85, (4)

onde Vgt ¢ 0 volume da planta. Uma informagao adicional que pode ser obtida a partir da
biomassa é a quantidade de carbono armazenado na vegetacao, representada por C. Para essa
estimativa, utiliza-se o fator de conversao de 0,47 recomendado pelo Intergovernmental Panel
on Climate Change (IPCC), conforme apresentado a seguir [40]

C=AGB-0,47. (5)

Por fim, os valores de carbono estocado podem ser convertidos em diéxido de carbono equi-
valente retido (COag.), permitindo relacionar os dados estruturais obtidos pelo LiDAR com
indicadores ambientais associados ao sequestro de carbono. Essa conversao é realizada utili-
zando o fator 3,667, correspondente a razao entre as massas moleculares do diéxido de carbono
e do carbono, dado por [40]

COq9. = C - 3,667. (6)
Dessa forma, para cada quilograma de carbono armazenado na biomassa vegetal, estima-se
que aproximadamente 3,667 kg de CO, tenham sido removidos da atmosfera e incorporados
a vegetacao. A Figura 21 apresenta o fluxo completo de processamento empregado, desde a
aquisicao dos dados LiDAR até a obtencao dos indicadores agronémicos e ambientais derivados
das nuvens de pontos [40].

Jetson Orin NX Data Acquisition

Data PCAP SLAM
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Figura 21: Fluxograma do processamento dos dados, desde a aquisicao das nuvens de pontos
LiDAR até a obtencao de indicadores agrondémicos e ambientais.
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3.5.2 Validacao Experimental em Lavoura de Café

A area de estudo, ilustrada na Figura 22, consiste em uma plantacao de café (Coffea arabica
L.) localizada em Santa Rita do Sapucai, Minas Gerais, Brasil (22°21’11,1"S, 45°68’07,1"W).
Na area experimental, os cafeeiros estao dispostos em linhas retas sobre terreno plano. Os
dados LiDAR foram adquiridos em 27 de fevereiro de 2026, enquanto as medicoes de referéncia
da altura das plantas foram realizadas no mesmo dia utilizando fita métrica. Ao todo, foram
coletadas 41 amostras na segunda linha da plantagao, utilizadas para validacao dos resultados
obtidos a partir do processamento das nuvens de pontos. A Figura 23 apresenta a configuracao
experimental utilizada durante a campanha de aquisi¢ao, evidenciando a integragao entre o
sensor LiDAR e a plataforma NVIDIA® Jetson Orin™ NX, responsavel pela aquisi¢do, arma-
zenamento e processamento inicial dos dados embarcados.

BRAZIL

Figura 22: Area experimental utilizada nas campanhas de aquisicio de dados LIDAR em Santa
Rita do Sapucai, Minas Gerais, Brasil. Fonte da imagem de satélite: Google Earth.
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Figura 23: Plataforma UAV-LiDAR desenvolvida para aquisicao de dados LiDAR utilizando
arquitetura embarcada baseada na NVIDIA® Jetson Orin™ NX.

A Figura 24 apresenta um mapa de calor gerado a partir do CHM obtido dos dados LiDAR.
Nesse tipo de representacao, as diferentes cores indicam a altura estimada da vegetagao em
relagao ao solo, permitindo uma interpretagao visual rédpida da distribuicao espacial das plantas
ao longo da area monitorada. As regioes em verde correspondem as maiores alturas, enquanto
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os tons em vermelho representam areas de menor elevagao, associadas principalmente ao solo
exposto ou & vegetacao de menor porte. E possivel observar claramente a disposicao das linhas
de cultivo do cafeeiro, bem como a variabilidade de altura existente entre diferentes plantas
e trechos da lavoura. Nota-se também a presenca de regioes externas as linhas de cultivo
contendo vegetacao de maior porte, correspondentes a arvores e outros elementos do ambiente.
Esses elementos foram posteriormente removidos por meio da defini¢ao da regiao de interesse e
da aplicacao dos filtros descritos anteriormente, de forma a restringir as analises as plantas de
café. Os resultados obtidos demonstram que o fluxo de processamento implementado foi capaz
de transformar a nuvem de pontos tridimensional em uma representagao bidimensional de facil
interpretacao, preservando as principais caracteristicas estruturais da plantagao e permitindo
analises quantitativas da vegetacao.
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Figura 24: Mapa de calor representando a altura estimada da vegetacao do cafezal, em metros,
obtida a partir do CHM derivado dos dados LiDAR.

Apos a geragao do CHM, foi realizada a selecdo da regido de interesse (ROI), conforme
ilustrado na Figura 25. A area selecionada corresponde a segunda linha da plantacao, escolhida
por possuir medigoes de referéncia obtidas em campo. Essa etapa permite reduzir o volume
de dados processados e restringir as analises as plantas efetivamente consideradas na validacao
experimental. Em seguida, foi aplicado o algoritmo Watershed controlado por marcadores para
realizar a segmentacao individual dos cafeeiros. Inicialmente, foram identificados méximos
locais no CHM, correspondentes aos pontos de maior altura de cada planta. Esses marcadores
foram utilizados como referéncia para a delimitacao automaética das copas, permitindo separar
individuos adjacentes mesmo em regides com elevada proximidade entre plantas. O resultado
da segmentacao é apresentado na ampliagao mostrada a direita da Figura 25, onde cada regiao
colorida representa uma planta individual identificada pelo algoritmo. Observa-se que o método
foi capaz de distinguir adequadamente os diferentes cafeeiros ao longo da linha de cultivo,
fornecendo uma base consistente para a extragao de parametros agronémicos individualizados,
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como altura méaxima, volume vegetativo e biomassa. A segmentacao individual das plantas
constitui uma etapa fundamental do fluxo de processamento, uma vez que permite transformar
a nuvem de pontos e os produtos derivados do CHM em informagoes associadas a cada planta,
possibilitando analises mais detalhadas da variabilidade espacial da lavoura.
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Figura 25: Selecao da ROI e subsequente segmentacao individual dos cafeeiros utilizando o
algoritmo Watershed controlado por marcadores.

A Figura 26 apresenta a validagdo estatistica das estimativas de altura obtidas a partir
do processamento dos dados LiDAR. Foram avaliadas 41 plantas de café individualmente
segmentadas, comparando-se as alturas estimadas pelo sistema UAV-LiDAR com as medi¢oes
de referéncia realizadas em campo. A Figura 26(a) mostra a comparagao direta entre os valores
medidos e estimados para cada planta. Observa-se que o perfil de alturas obtido pelo sistema
acompanha de forma consistente a tendéncia observada nas medigoes de campo ao longo de
toda a linha analisada. O RMSE obtido foi de 9,36 cm, indicando boa concordancia entre os
valores estimados e os dados de referéncia. A analise de correlagao apresentada na Figura 26(b)
resultou em um R? de 0,74, evidenciando uma correlacao significativa entre as alturas medidas
e estimadas. Além disso, a reta de regressao obtida apresentou coeficiente angular de 0,95
e intercepto de aproximadamente 7 cm, sugerindo que o método reproduz adequadamente a
variacao de altura observada na lavoura. As métricas complementares de erro resultaram em
RMSE de 0,09 m e MAE de 0,07 m.

A distribuigao dos erros residuais, apresentada na Figura 26(c), mostra que a maioria das
estimativas permanece concentrada proxima de zero, sem a presenca de tendéncias sisteméaticas
evidentes de superestimacgao ou subestimacgao. Embora algumas plantas apresentem erros su-
periores a 15 c¢m, observa-se que a maior parte dos residuos permanece dentro da faixa de +10
cm, corroborando a consisténcia dos resultados obtidos. De forma geral, os resultados demons-
tram que a metodologia baseada em UAV-LiDAR foi capaz de estimar a altura dos cafeeiros
com precisao compativel com os trabalhos reportados na literatura para cultivos agricolas.
Considerando a complexidade estrutural dos cafeeiros, caracterizados por copas irregulares e
sobreposicao de ramos, os resultados obtidos indicam o potencial da abordagem para aplicagoes
de monitoramento agricola e extracao automatica de parametros agronémicos.
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A) Canopy Height Profile Validation (RMSE: 9.36 cm)
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Figura 26: Validagao estatistica das estimativas de altura obtidas por meio do sistema UAV-
LiDAR. (a) Comparacao entre as medigoes de referéncia realizadas em campo e as alturas
estimadas a partir dos dados LiDAR. (b) Resultado da regressao linear e métricas de qualidade
do ajuste. (c¢) Distribuigao dos erros residuais associados as plantas de café segmentadas indi-
vidualmente.

Apos a validagao das estimativas de altura, foram extraidos parametros agrondémicos adi-
cionais para cada planta segmentada, incluindo volume vegetativo e biomassa estimada. Os
resultados sao apresentados na Figura 27, que retne os principais indicadores estruturais obtidos
a partir do processamento das nuvens de pontos LiDAR para as 41 plantas presentes na regiao
de interesse. Os resultados evidenciam a variabilidade estrutural existente entre os diferentes
individuos da lavoura, refletida nas diferencas observadas entre as alturas maximas, volumes
de copa e biomassa estimada. O volume médio individual das plantas foi de 0,93 m?, enquanto
a area média projetada das copas foi de 1,06 m2. Observa-se ainda que plantas com alturas
semelhantes podem apresentar volumes distintos, demonstrando que a altura, isoladamente,
nao é suficiente para caracterizar completamente o desenvolvimento vegetativo dos cafeeiros.

A partir dos volumes estimados, foi calculada a AGB da regiao de interesse, resultando
em aproximadamente 108,7 kg para o conjunto das 41 plantas analisadas, correspondendo a
uma média de 2,65 kg por planta. Utilizando os fatores de conversao adotados, estimou-se um
estoque total de carbono de 51,09 kg, equivalente a aproximadamente 187,35 kg de didxido
de carbono equivalente (COq.) retido pela vegetagdo. As maiores estimativas de biomassa fo-
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Figura 27: Perfil agronémico obtido para a regiao de interesse (ROI), contendo os parametros
estruturais estimados a partir dos dados LiDAR.

ram observadas para as plantas localizadas aproximadamente entre os identificadores 10 e 30,
coincidindo com individuos que apresentaram maior desenvolvimento vegetativo. Embora os
valores de biomassa e carbono apresentados tenham carater exploratorio e dependam dos fato-
res de calibracao adotados, os resultados demonstram a capacidade das ferramentas avaliadas
em transformar nuvens de pontos tridimensionais em informagoes agrondémicas de maior valor
agregado, ampliando as possibilidades de utilizacao dos dados LiDAR em sistemas de monito-
ramento agricola. Além da estimativa de altura, a metodologia permite caracterizar aspectos
relacionados ao porte vegetativo e ao acimulo de biomassa, fornecendo informagoes que podem
ser utilizadas em aplicacoes de agricultura de precisao, monitoramento do desenvolvimento das
culturas e avaliagao de produtividade.

Embora os resultados obtidos demonstrem o potencial da metodologia para extracao de
informacgoes agrondmicas a partir de dados UAV-LiDAR, alguns aspectos podem ser aprimora-
dos em trabalhos futuros. As medic¢oes de referéncia utilizadas na validacao foram realizadas
manualmente em campo, estando sujeitas as incertezas inerentes ao processo de medic¢ao. Adi-
cionalmente, as estimativas de biomassa foram obtidas a partir de relagoes empiricas reportadas
na literatura, nao sendo acompanhadas por campanhas destrutivas de amostragem para calibra-
¢ao especifica da area estudada. Como continuidade deste trabalho, recomenda-se a realizacao
de campanhas experimentais mais abrangentes, incluindo a coleta de parametros adicionais,
como diametro do tronco, dimensoes da copa e biomassa de referéncia. Essas informagoes po-
derao contribuir para o desenvolvimento de modelos alométricos especificos para a cultura do
café e para o aumento da precisao das estimativas agronémicas derivadas dos dados LiDAR.
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3.6 Direcoes Futuras

Como continuidade deste trabalho, pretende-se realizar a validacao da arquitetura completa
em condigOes reais de operacao, utilizando o sistema UAV-LiDAR equipado com a plataforma
NVIDIA® Jetson Orin™ NX durante missdes de voo em lavouras de café. Embora as etapas
individuais de aquisi¢ao, processamento e comunicacao tenham sido avaliadas separadamente,
a validacao integrada em campo permitird verificar o desempenho da arquitetura completa
durante operagoes reais, contemplando a aquisicao dos dados, processamento embarcado, ge-
racao de produtos derivados e transmissao das informagoes para usuérios remotos. Essa etapa
também possibilitara quantificar métricas como tempo total de processamento, laténcia fim a
fim, consumo energético da plataforma embarcada e impacto das condi¢oes operacionais sobre
o desempenho do sistema.

Outra etapa importante consiste na expansao dos experimentos envolvendo a infraestrutura
de comunicacao baseada em TVWS. Embora testes preliminares documentados no relatério
técnico da Atividade 4.4 — Demonstragoes das Solugoes Desenvolvidas no Projeto Brasil 6G
tenham demonstrado a viabilidade da solucao em ambiente de laboratorio, ainda sao necessarias
campanhas experimentais adicionais em areas agricolas para avaliacao do alcance efetivo da
comunicagao, robustez do enlace, capacidade de transmissao de dados e comportamento do
sistema em cenarios sujeitos a obstaculos, relevo irregular e diferentes condi¢oes ambientais.
Esses experimentos complementarao os resultados ja obtidos, permitindo uma validacao mais
abrangente da utilizacao de TVWS como tecnologia habilitadora para conectividade de longa
distancia em aplicacoes de agricultura de precisao.

Do ponto de vista do processamento dos dados LiDAR, pretende-se expandir os algoritmos
atualmente empregados para a extragao de pardmetros agrondémicos avancados. Além da es-
timativa de altura das plantas, serao investigadas metodologias para a obtencao de métricas
relacionadas ao volume vegetativo, biomassa, IAF, caracterizagao estrutural das copas e esti-
mativas de estoque de carbono. Também se pretende ampliar as campanhas de validacao em
campo, incorporando medigoes adicionais, como diametro dos troncos, dimensoes das copas
e dados de biomassa de referéncia, visando ao desenvolvimento de modelos especificos para a
cultura do café.

Adicionalmente, pretende-se investigar técnicas de processamento em tempo quase real,
explorando de forma mais intensiva os recursos computacionais da NVIDIA® Jetson Orin™ NX.
O objetivo é reduzir o intervalo entre a aquisi¢ao dos dados e a disponibilizagao das informagoes
agrondomicas, estabelecendo, em trabalhos futuros, metas quantitativas de desempenho, como
o tempo maximo admissivel para geracao do CHM ou o processamento continuo de blocos de
dados durante o voo.

Por fim, pretende-se expandir a aplicagao da plataforma para outras culturas agricolas
e cenarios de monitoramento remoto, avaliando a adaptabilidade da arquitetura proposta a
diferentes tipos de vegetacao, padroes de plantio e requisitos operacionais. Espera-se que os
avangos futuros contribuam para o desenvolvimento de sistemas inteligentes de monitoramento
agricola capazes de integrar sensoriamento remoto, processamento em borda e conectividade
sem fio avancada, alinhando-se aos requisitos das futuras aplicacoes suportadas pelas redes 6G.
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4 Criacao de um Conjunto de Dados LiDAR Sintético com
BlenSor

Este capitulo apresenta a continuidade das atividades relacionadas a criagao de um conjunto
de dados sintético LIDAR utilizando o simulador BlenSor. Nesta etapa, além da geragao das
cenas e das nuvens de pontos, foi consolidado um fluxo computacional para organizar os dados,
preparar as anotacoes, aplicar transformagoes geométricas e avaliar modelos de aprendizado
profundo em tarefas de classificacao de cenas e objetos. O objetivo é estabelecer uma base
reprodutivel para a analise de métodos de percepcao tridimensional, mantendo o foco em apli-
cagoes com pessoas e animais em ambientes simulados.

4.1 Contextualizacao e Descrigao Quantitativa do Conjunto de Dados

A etapa anterior, reportada no Relatorio 1 da Atividade 3.1 da Fase I1I do Projeto Brasil 6G,
concentrou-se na construcao inicial das cenas sintéticas no BlenSor, na importacao dos modelos
tridimensionais e na geracao de nuvens de pontos associadas as classes Pessoa, Cachorro, Gato,
Grandes Felinos, Vaca, Cavalo, Porco e Lobo. Cada cena foi simulada a partir de varreduras
LiDAR, resultando em arquivos de nuvens de pontos e em anotagoes espaciais associadas aos
objetos presentes. Essa base inicial permitiu estabelecer o fluxo de producao dos dados e
identificar os principais desafios relacionados a escalabilidade do processo, especialmente aqueles
associados a criagao manual das cenas e a validagao das anotacoes.

O conjunto atualmente documentado contém 143 cenas, 314 objetos anotados e 1426 595
pontos no total. As cenas apresentam variagao relevante de densidade, com 364 a 97 642 pontos
por cena, bem como variagao na composicao, com 0 a 11 objetos anotados por amostra. Essa
diversidade inicial permite avaliar o comportamento dos modelos em cenarios com diferentes
niveis de ocupagao espacial, densidade de pontos e combinacao de classes. A Tabela 9 apresenta
o resumo quantitativo do conjunto de dados.

Tabela 9: Resumo quantitativo do conjunto de dados LiDAR sintético.

Indicador Min. Meédia Mediana MAax. Total
Cenas - - - - 143
Objetos anotados - - - - 314
Pontos por cena 364 9976,19 2984 97642 1426595
Objetos por cena 0 2,20 1 11 314
Pontos em caixas delimitadoras por cena 0 2546,37 2072 10968 364131

A distribuigao das classes é apresentada na Tabela 10. Observa-se que Pessoa é a classe mais
frequente, representando 31,53% das anotagoes e aparecendo em 45 cenas. Em contraste, Porco
apresenta a menor frequéncia, com 15 anotagoes e ocorréncia em 11 cenas. KEssa distribui¢ao
deve ser considerada na anélise experimental, pois classes menos representadas podem exigir
métricas por classe, ponderacao da funcao de perda ou estratégias controladas de aumentacao
para reduzir viés de treinamento.

Além da variagao natural de densidade e composicao das cenas, o repositorio prevé a ex-
pansao experimental por transformacoes geométricas e estruturais, incluindo recorte, remocao

O contendo deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores Matheus F. Silva e Felipe A. P. de Figueiredo.
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Tabela 10: Distribui¢ao de classes no conjunto de dados LiDAR sintético.

ID Classe Anotagoes Anotagoes (%) Cenas Cenas (%)
0 Pessoa 99 31,53 45 31,47
1 Cachorro 47 14,97 31 21,68
2 Gato 21 6,69 21 14,69
3 Grandes Felinos 46 14,65 20 13,99
4 Vaca 25 7,96 16 11,19
5 Cavalo 29 9,24 13 9,09
6 Porco 15 4,78 1 7.69
7 Lobo 32 10,19 20 13,99

de pontos, deformacao eléstica, espelhamento, perturbagao gaussiana, mosaico, rotagao, escala,
insercao de contexto ao redor do objeto e translacao. Essas variagoes sao tratadas como fatores
experimentais controlados, nao como novas classes. Consequentemente, as amostras aumenta-
das devem preservar a identidade da cena de origem, de modo que a divisao entre treinamento,
validagao e teste seja feita no nivel da cena e evite vazamento de informagao.

4.2 Desenvolvimento Atual

Nesta etapa, o trabalho passa a ser estruturado como um estudo centrado em dados, no qual
o conjunto sintético é utilizado para avaliar o comportamento de modelos de classificagao em
nuvens de pontos. Diferentemente de uma tarefa de deteccao de objetos, uma das formulagoes
de interesse considera a classificagao de cena em regime multirrétulo, na qual uma mesma
amostra pode conter uma ou mais classes simultaneamente. Essa formulacao é adequada ao
conjunto gerado, pois as cenas podem incluir diferentes combinagoes de pessoas e animais, com
variacoes de posicao, oclusao parcial, densidade de pontos e distribuicao espacial. Contudo,
para manter uma comparagao mais direta com a literatura e reduzir a complexidade inicial da
analise experimental, os treinamentos iniciais serao conduzidos com cenas contendo apenas um
objeto por amostra. Apds a avaliagao de desempenho e do custo computacional nessas condi¢oes
controladas, serd analisada a viabilidade de estender o protocolo para o cenéario multirrétulo,
no qual a mesma cena poderéd conter multiplas classes simultaneamente.

O fluxo computacional em desenvolvimento contempla a preparagao das nuvens de pontos, a
normalizacao das coordenadas, a reamostragem para um numero fixo de pontos e a organizacao
das etiquetas. Na formulacao multirrétulo, cada cena é representada por um vetor binario de
oito posicoes, em que cada posicao indica a presenga ou auséncia de uma das classes conside-
radas. Essa representacao permite treinar modelos com multiplas saidas sigmoidais, utilizando
uma fungao de perda baseada em Binary Cross-Entropy (BCE), o que é mais apropriado do
que uma saida softmax quando as classes nao sao mutuamente exclusivas. J& nos experimentos
iniciais com um tnico objeto por cena, a organizagao das amostras sera feita de modo a per-
mitir uma comparacao mais direta com protocolos tradicionalmente empregados na literatura
de classificagao de nuvens de pontos.

Também foi iniciada a preparagao de experimentos em nivel de objeto, nos quais cada
instancia é recortada da cena a partir de sua caixa delimitadora tridimensional. Nesse caso, o
problema passa a ser tratado como classificacao de objeto individual, permitindo avaliar separa-
damente a capacidade dos modelos de reconhecer geometrias isoladas. Essa dupla perspectiva,
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em nivel de cena e em nivel de objeto, amplia o potencial de uso do conjunto de dados, pois
permite investigar tanto a composicao global do ambiente quanto o reconhecimento local das
classes simuladas.

A etapa de modelagem considera arquiteturas representativas para aprendizado em nuvens
de pontos, incluindo PointNet, PointNet+-+, Dynamic Graph Convolutional Neural Network
(DGCNN) e PointMLP. Esses modelos foram selecionados por apresentarem diferentes niveis
de complexidade e diferentes formas de explorar a geometria dos pontos. A adaptacao para o
conjunto sintético em desenvolvimento considera entradas com numero fixo de pontos e uma
camada de saida compativel com as oito classes do problema. Dessa forma, o mesmo conjunto
de dados podera ser usado para comparar modelos com diferentes caracteristicas arquiteturais
sob um protocolo comum.

4.3 Estudo Detalhado de Memoéria e Custo Computacional

Como parte da preparagao dos experimentos de classificagao em nuvens de pontos, foi condu-
zido um estudo de custo computacional para estimar a viabilidade de treinamento dos modelos
PointNet, DGCNN, PointMLP e PointNet+-. A anélise considerou diferentes tamanhos de lote
B e diferentes niimeros de pontos N por amostra. O varrimento utilizou B € {2,4, 8,16, 32,64}
e valores de N entre 1024 e 97280 pontos, com passo de 1024 pontos. As medicoes de pico
correspondem & passagem direta dos modelos. Portanto, os valores de memoria de treina-
mento apresentados nesta se¢ao devem ser interpretados como limites inferiores estimados, pois
incluem parametros, gradientes, estados do otimizador, entradas, ativacoes e tensores tempo-
rarios, mas ainda precisam ser validados por medigoes completas com retropropagacao.

A Tabela 11 apresenta o ponto de referéncia inicial para B = 2 e N = 1024. Observa-se que
o PointNet possui o menor custo de memoéria estimado para treinamento, atingindo 0,17 GiB,
seguido pelo PointNet+-+, com 0,42 GiB. O DGCNN apresenta custo superior, com 0,65 GiB,
devido & construgao dindmica de grafos e aos tensores temporarios associados as operagoes
de vizinhancga. O PointMLP apresenta o maior custo nesse ponto de operacao, com 1,78 GiB
estimados para treinamento, principalmente em razao dos agrupamentos locais e dos estagios
residuais de alta dimensionalidade.

Tabela 11: Custo computacional inicial para B = 2 e N = 1024 pontos por amostra.

Modelo Param. M rain Minfer Pico MAC Tempo
PointNet 3,47TM 0,17GiB 0,07GiB 0,04GiB 0,91 G 202,78 ms
DGCNN 1,80M 0,65GiB 0,38GiB 0,14GiB 595G 325,10 ms
PointMLP 13,23M 1,78 GiB 0,85GiB 0,12GiB 31,41 G 260,21 ms
PointNet++ 1,46 M 0,42GiB 0,21 GiB 0,060GiB 1,74G 335,49 ms

Além da medicao pontual, foram ajustadas expressdes empiricas para estimar a memoria
de treinamento em funcao de B e NN, conforme apresentado na Tabela 12. As expressoes foram
obtidas por regressao de minimos quadrados sobre as configuracoes executadas com sucesso
no varrimento, usando como variavel dependente o limite inferior de memoria de treinamento
reportado pelos scripts de anélise. O modelo de regressao considerou os termos B, BN e
BN?, de modo que o termo B capturasse componentes proporcionais ao lote, o termo BN
representasse ativacoes lineares no ntimero de pontos e o termo BN? representasse estruturas
quadraticas, como matrizes de distancia e agrupamentos locais.
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Tabela 12: Expressoes empiricas para estimativa da memoria de treinamento em GiB.

Modelo Memoria estimada de treinamento
PointNet Mirain = 5,177 x 1072 + 7,642 x 107°B + 5,653 x 107°BN

DGCONN  Mipain = 2,686 x 1072 42,295 x 107°B + 2,911 x 1074BN + 1,490 x
108 BN?

Point MLP ~ Mipain = 1,973 x 10~" 42,295 x 10~°B + 7,684 x 10~4BN + 2,474 x
10-°BN?

PointNet - - Mypain = 2,185 x 1072 + 1,976 x 10~'B + 1,919 x 10" BN

A Tabela 13 resume a qualidade dos ajustes empiricos e deve ser interpretada em conjunto
com o procedimento de coleta dos dados. A coluna Configuracoes utilizadas no ajuste indica
quantas combinagoes (B, N) puderam ser efetivamente empregadas na regressdo para cada
arquitetura. Neste estudo, o varrimento completo considerou B € {2,4,8,16,32,64} e valores
de N entre 1024 e 97280, totalizando até 570 combinagoes por modelo. Entretanto, nem todas
essas combinagoes produziram uma medi¢ao utilizavel. Configuracoes que falharam por falta
de memoria, interrupcao de execugao ou impossibilidade de completar a passagem direta nao
geram um valor numérico confiavel para M;.;, e, portanto, nao podem ser incluidas diretamente
em um ajuste por minimos quadrados. Por essa razao, a regressao foi construida apenas com
as configuracoes para as quais a execuc¢ao foi concluida com sucesso e o script retornou uma
estimativa consistente de memoria.

Tabela 13: Numero de configuragoes utilizadas no ajuste e erro residual das expressoes empiricas
de memoria.

Modelo Configuracgoes utilizadas no ajuste MAE (GiB) RMSE (GiB) R?
PointNet 495 <1076 < 107% 1,000
DGCNN 78 <1076 <107% 1,000
PointMLP 87 <107 < 107% 1,000
PointNet++ 471 <107 <107 1,000

Essa distingao é relevante porque as falhas observadas em configuragoes extremas nao cor-
respondem a observagoes quantitativas completas, mas sim a uma indicagao de que o consumo
ultrapassou o limite operacional da GPU. Em termos estatisticos, esses casos podem ser enten-
didos como observacoes censuradas a direita, e nao como medi¢oes numéricas equivalentes as
execugoes bem-sucedidas. Caso fossem incluidas artificialmente no ajuste, mediante a atribui-
¢ao de valores arbitrarios de memoria, as expressoes resultantes tenderiam a ficar enviesadas e
perderiam interpretacao fisica. Assim, o ajuste foi deliberadamente restrito a regiao observavel
do espago (B, N), enquanto as falhas foram analisadas separadamente nas tabelas de fronteira
de execucao e na discussao dos mecanismos dominantes de consumo de memoria.

As colunas MAE, RMSE e R? quantificam a qualidade do ajuste. O MAE representa o erro
absoluto médio e indica, em termos diretos, o desvio médio entre a estimativa e o valor medido,
em GiB. O RMSE atribui maior peso a discrepancias mais elevadas e, por isso, é particularmente
ttil para identificar a presenca de erros localizados mais pronunciados. Ja o R? expressa a
fracao da variabilidade observada que é explicada pelo modelo ajustado. Valores proximos de
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1 indicam que a expressao empirica reproduz com elevada fidelidade o comportamento medido
na faixa de dados considerada.

As diferencas entre as contagens de configuragoes utilizadas no ajuste também ajudam a
interpretar a dificuldade computacional de cada arquitetura. PointNet e PointNet+-+ apresen-
taram 495 e 471 configuragoes, respectivamente, o que mostra que grande parte do varrimento
pode ser executada com sucesso. Em contraste, DGCNN e PointMLP apresentaram apenas
78 e 87 configuragoes, respectivamente, porque o crescimento mais acelerado do consumo de
memoria restringiu fortemente a regiao observavel antes da ocorréncia de falhas. Portanto, essa
diferenga nao decorre de uma amostragem desigual planejada, mas da propria limitacao pratica
imposta pela escalabilidade de cada modelo. Consequentemente, a Tabela 13 nao apenas avalia
a qualidade dos ajustes, mas também fornece uma indicagao indireta da extensao da regiao
operacional em que cada arquitetura pode ser medida de forma confiavel.

A anélise das falhas de memoria também permitiu identificar os principais mecanismos
responsaveis pelo crescimento de cada arquitetura. No PointNet, o consumo é dominado por
ativacoes de 1024 canais, especialmente em camadas convolucionais compartilhadas e médulos
de transformacao espacial. Portanto, o PointNet ¢é limitado por ativagoes largas, mas seu
crescimento permanece linear em relagao ao niimero de pontos.

No DGCNN, o gargalo é estruturalmente mais severo. A construcao dinadmica de grafos
requer matrizes de distancia par a par com dimensao aproximada (B, N, N), além dos tensores
associados as operagoes de vizinhanga. Assim, o DGCNN ¢é o modelo mais sensivel ao aumento
de N, pois seu custo de memoria é dominado pelo termo quadratico.

No PointMLP, as falhas sao explicadas principalmente pelos tensores de agrupamento local,
incluindo operacoes de amostragem, busca de vizinhos e formacao de grupos. Embora o modelo
nao utilize grafos dindmicos completos como o DGCNN, o primeiro estidgio de agrupamento
gera tensores grandes, o que explica seu custo pratico elevado mesmo com uma formulagao
baseada em operagoes locais.

No PointNet++, o custo principal das camadas de abstracao de conjunto permanece relati-
vamente controlado, pois o nimero de centréides e vizinhos ¢ fixado em cada estagio. Contudo,
a implementacao ainda pode gerar tensores temporarios grandes durante agrupamentos e abs-
tragoes globais. Portanto, apesar de sua boa escalabilidade nas estimativas, o PointNet++
ainda requer cautela em lotes elevados.

4.4 Proximas Atividades

As proximas atividades concentram-se na expansao do conjunto de dados, na validagao das
anotagoes e na execucgao dos experimentos de classificagao em nuvens de pontos. Inicialmente,
seré finalizada a automatizacao da geragao de cenas no BlenSor, com posicionamento procedural
de instancias das oito classes consideradas. O gerador devera controlar a quantidade de objetos
por cena, a posi¢ao no plano, a rotacao em yaw, a escala dos modelos e a ocorréncia de oclusao
parcial.

Em seguida, serd executada a validagao das anotagoes. Essa etapa deveré verificar a con-
sisténcia das caixas delimitadoras, a presenca de pontos dentro de cada caixa, a inexisténcia
de objetos totalmente fora do alcance do sensor virtual e a preservacao do identificador da
cena de origem em amostras aumentadas. KEsse controle é necessario para que os conjuntos
de treinamento, validagao e teste sejam separados no nivel da cena, evitando vazamento entre
amostras originais e variagoes geométricas derivadas.

Depois da validacao dos dados, serao conduzidos os treinamentos iniciais com cenas con-
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tendo apenas um objeto, mantendo N = 1024 pontos por amostra. Essa decisao permite uma
comparac¢ao mais direta com a literatura e reduz a complexidade inicial da avaliacao. Apos a
analise de desempenho e do custo computacional dos modelos treinados nesse cenario contro-
lado, serd examinada a viabilidade de avancar para o regime multirrétulo, no qual a mesma
cena podera conter miultiplas classes simultaneamente.

Por fim, o estudo de custo computacional serd complementado com medigoes reais durante o
treinamento completo, incluindo passagem direta, retropropagacao e atualizagao do otimizador.
As medigoes deverao registrar o pico de memoria para cada combinagao de modelo, B e N.
Essa etapa permitira comparar o consumo real com as expressoes empiricas ajustadas, reportar
o erro de predicao em relagao ao treinamento completo e atualizar os limites operacionais antes
da execugao dos experimentos finais.
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5 Conclusoes

Este relatorio consolidou os principais avangos obtidos na Atividade 3.2 da Fase III do Pro-
jeto Brasil 6G, dedicada ao desenvolvimento de aplicagoes de posicionamento e mapeamento
baseadas em sensores LIDAR. As pesquisas realizadas abordaram diferentes etapas do ciclo de
utilizagao dos dados tridimensionais, desde sua aquisi¢ao e processamento até sua aplicagao em
sistemas inteligentes e na construcao de bases de dados para aprendizado de maquina. Em con-
junto, os resultados evidenciam o potencial da tecnologia LiDAR como elemento habilitador de
aplicagoes em &areas como agricultura de precisao, telecomunicagoes, monitoramento ambiental
e robotica, contribuindo para o desenvolvimento de solugoes alinhadas aos desafios das futuras
redes 6G.

A primeira frente de pesquisa concentrou-se na avaliagao experimental do processo de aqui-
sicao e processamento de nuvens de pontos, permitindo analisar a influéncia dos parametros
de captura e das condigoes de operacao sobre a qualidade dos dados gerados. Os experimentos
realizados evidenciaram o impacto da resolucao do sensor, da frequéncia de varredura e do
modo de aquisi¢ao no volume de dados produzido, no tempo de processamento e na qualidade
da reconstrugao tridimensional. Além de fornecer diretrizes para a selegdo de configuracoes
mais adequadas a diferentes aplicacoes, esse estudo estabeleceu uma base sélida para estudos
futuros, ao caracterizar o desempenho do pipeline de aquisicao, reconstrugao e compressao de
dados LiDAR.

Complementarmente, foi desenvolvida uma arquitetura integrada UAV-LiDAR para moni-
toramento agricola, combinando sensoriamento remoto, computacao em borda e conectividade
sem fio. Os avancos obtidos envolveram a integracio do sensor LIDAR a plataforma NVIDIA®
Jetson Orin™ NX, a implementacao de mecanismos de aquisicao e processamento embarcado
e a realizacao de campanhas experimentais em lavouras de café. Os resultados demonstraram
a capacidade da plataforma em gerar modelos tridimensionais da vegetacao e extrair indica-
dores agrondmicos relevantes, como altura, volume vegetativo, biomassa e estoque de carbono,
apresentando boa concordancia com as medigoes de referéncia realizadas em campo. Adicional-
mente, a avaliagao de diferentes ferramentas e fluxos de processamento confirmou a viabilidade
da utilizagao de arquiteturas embarcadas para aplicacoes de agricultura de precisao suportadas
por futuras infraestruturas de comunicagao.

Complementando essas contribuigoes, foi iniciada a construcao de um conjunto de dados
sintéticos LIDAR utilizando o simulador BlenSor, estabelecendo um pipeline para geracao, pre-
paracao e avaliacao de nuvens de pontos destinadas ao treinamento de modelos de aprendizado
profundo. O trabalho definiu a estrutura inicial do conjunto de dados, contemplando cenas com
pessoas e animais, rotinas de normalizagao, reamostragem e aumentacao geométrica, além de
um estudo detalhado sobre consumo de memoria e custo computacional durante o treinamento
em GPU. Esses resultados fornecem uma base metodolégica consistente para o desenvolvimento
de modelos de percepcao tridimensional, favorecendo a reprodutibilidade dos experimentos e a
avaliacao controlada de diferentes arquiteturas de aprendizado.

De forma integrada, as trés frentes de pesquisa desenvolvidas demonstram que o uso efici-
ente da tecnologia LiDAR depende da combinagao entre estratégias adequadas de aquisigao,
processamento, comunicacao e analise dos dados. Enquanto a primeira frente estabelece os
fundamentos para a obtencao de nuvens de pontos de alta qualidade, a segunda evidencia seu
potencial em aplicagoes reais de monitoramento agricola e a terceira amplia as possibilidades
de desenvolvimento de solugoes baseadas em IA por meio da disponibilizagao de conjuntos de
dados sintéticos. Em conjunto, essas contribuicoes fortalecem a infraestrutura cientifica e tec-
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nolégica do Projeto Brasil 6G, criando bases para o desenvolvimento de aplicagoes inteligentes
suportadas por futuras redes moveis.

Como perspectivas para a continuidade desta atividade, destacam-se a ampliacao das cam-
panhas experimentais em novos cenarios de aquisi¢ao, a evolucao da plataforma UAV-LiDAR
com maior integragao as infraestruturas de comunicagao desenvolvidas no projeto e a expansao
do conjunto de dados sintéticos, incorporando novas classes de objetos, cenarios e tarefas de
percepcao tridimensional. Esses avangos deverao ampliar a robustez das solugoes desenvolvidas
e contribuir para o desenvolvimento de sistemas cada vez mais eficientes, auténomos e adapta-
dos as demandas das futuras redes 6G.
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