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SANTOS, J. G dos. MAPEAMENTO DE ESTÁGIOS SUCESSIONAIS E DE MEGA 

ÁRVORES EM UMA PAISAGEM DE MATA ATLÂNTICA POR MEIO DE 

SENSORIAMENTO REMOTO. 2023. Orientador: Emanuel Araújo Silva. Coorientadores: 

Ana Carolina Borges Lins e Silva, Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira 

RESUMO  

O monitoramento dos padrões espaciais das florestas tropicais por meio de dados de 

sensoriamento remoto permite avaliar sua condição e desenvolvimento, compreender a 

diversidade biológica e os processos de ciclagem de nutrientes, além de analisar seu papel no 

sequestro e estoque de carbono e embasar estratégias de conservação e manejo sustentável. A 

estrutura do dossel desempenha um papel fundamental nos ecossistemas florestais, 

influenciando a produtividade e a dinâmica da floresta, além de fornecer serviços 

ecossistêmicos valiosos. Neste estudo, nosso objetivo foi caracterizar e mensurar a influência 

do ambiente na estrutura vertical da floresta, usando dois métodos: a) classificação do estágio 

sucessional de uma paisagem fragmentada da Mata Atlântica, considerando dados de campo 

e idades florestais; e b) modelagem dos habitats das maiores árvores da paisagem, conhecidas 

como mega-árvores. Para isso, utilizamos duas abordagens de sensoriamento remoto: 

escaneamento a laser aerotransportado (ALS) por meio da tecnologia LiDAR, que fornece 

informações sobre a altura do dossel florestal (projeto Pernambuco Tridimensional - PE3D), 

e uma série temporal de cobertura do solo fornecida pela Iniciativa MapBiomas, entre os anos 

de 1985 e 2015. Nossos resultados demonstraram que a altura e a textura do dossel, juntamente 

com a distância à borda do fragmento, desempenham um papel crucial na classificação dos 

estágios sucessionais. A topografia não teve uma influência significativa na classificação. 

Utilizando o algoritmo classificador Random Forest, alcançamos uma acurácia global de 89% 

na classificação em três estágios sucessionais (floresta inicial, tardia e madura). A separação 

entre os estágios de sucessão Inicial e Tardia obteve uma acurácia global de 87%, enquanto a 

distinção entre floresta madura e secundária apresentou a maior acurácia registrada, com 97%. 

É importante destacar que esses resultados foram obtidos com dados de campo para rotulagem 

dos estágios sucessionais. No entanto, mesmo na ausência desses dados, foi possível separar 

florestas maduras, ou em estágio sucessional avançado, de secundárias com uma acurácia de 

79% usando a idade da floresta. Ainda que a influência da topografia na classificação de 

estágios sucessionais tenha sido ínfima, a modelagem de habitas das Mega-árvores pelo 

algoritmo de Máxima Entropia revelou que, independentemente da escala utilizada, o relevo 

desempenha um papel crucial na sobrevivência das grandes árvores, proporcionando 

condições favoráveis de água, luz e nutrientes. Em particular, o Índice Posição Topográfica 

(TPI) foi a variável ambiental mais relevante em todos os casos, indicando que a forma 

côncava do relevo oferece um abrigo conveniente para as grandes árvores, contribuindo para 

sua presença e conservação. A modelagem de habitat com uma resolução espacial de 10m 

obteve o melhor desempenho (AUC - Área Sob a Curva) de 0,906. No entanto, recomendamos 

o uso de escalas intermediárias (30m ou 50m) devido ao desempenho semelhante (AUC = 

0,867 e 0,853, respectivamente) e à capacidade de representar adequadamente a área adjacente 

às grandes árvores, reduzindo erros de omissão causados pelo aumento do tamanho do pixel 

no modelo de 100m. Por fim, os resultados sugerem que, devido ao intenso histórico de 

perturbações, as grandes árvores existentes na paisagem resistem em manchas florestais com 

mais de 30 anos de idade. Essas descobertas destacam o potencial das técnicas de 

sensoriamento remoto para a classificação dos estágios sucessionais em florestas tropicais com 

base em dados tridimensionais, contribuindo para uma melhor compreensão e fornecendo 

informações úteis para a gestão desses ecossistemas. 

Palavras-chave: Floresta Tropical, sucessão ecológica, modelo de altura do dossel, séries 

temporais, Mega-árvores, Random Forest, Máxima Entropia. 
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AN ATLANTIC FOREST LANDSCAPE USING REMOTE SENSING. 2023. Advisor: 

Emanuel Araújo Silva. Co-Advisors: Ana Carolina Borges Lins e Silva, Rinaldo Luiz Caraciolo 
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ABSTRACT 

 

The monitoring of spatial patterns in tropical forests through remote sensing data allows for the 

assessment of their condition and development, understanding of biological diversity and 

nutrient cycling processes, as well as analysis of their role in carbon sequestration and storage, 

and the basis for conservation and sustainable management strategies. The canopy structure 

plays a crucial role in forest ecosystems, influencing productivity, forest dynamics, and 

providing valuable ecosystem services. In this study, our objective was to characterize and 

measure the influence of the environment on the vertical structure of the forest using two 

methods: a) classification of successional stages in a fragmented landscape of the Atlantic 

Forest, considering field data and forest ages; and b) modeling of habitats for the largest trees 

in the landscape, known as mega-trees. For this purpose, we employed two remote sensing 

approaches: airborne laser scanning (ALS) using LiDAR technology, which provides 

information on canopy height (Pernambuco Tridimensional project - PE3D), and a temporal 

series of land cover provided by the MapBiomas Initiative, spanning the years 1985 to 2015. 

Our results demonstrated that canopy height and texture, along with distance to the fragment 

edge, play a crucial role in the classification of successional stages. Topography did not have a 

significant influence on the classification. Using the Random Forest classifier algorithm, we 

achieved an overall accuracy of 89% in classifying the three successional stages (early, 

intermediate, and mature forest). The separation between early and intermediate stages obtained 

an overall accuracy of 87%, while the distinction between mature and secondary forest showed 

the highest recorded accuracy at 97%. It is important to note that these results were obtained 

using field data for labeling successional stages. However, even in the absence of such data, it 

was possible to separate mature forests or advanced successional stages from secondary forests 

with an accuracy of 79% using forest age. Although the influence of topography on successional 

stage classification was minimal, habitat modeling of mega-trees using the Maximum Entropy 

algorithm revealed that, regardless of the scale used, terrain relief plays a crucial role in the 

survival of large trees, providing favorable conditions of water, light, and nutrients. In 

particular, the Topographic Position Index (TPI) was the most relevant environmental variable 

in all cases, indicating that the concave shape of the terrain offers convenient shelter for large 

trees, contributing to their presence and conservation. Habitat modeling with a spatial resolution 

of 10m yielded the best performance (Area Under the Curve - AUC = 0.906). However, we 

recommend the use of intermediate scales (30m or 50m) due to similar performance (AUC = 

0.867 and 0.853, respectively) and the ability to adequately represent the area adjacent to large 

trees, reducing omission errors caused by the increase in pixel size in the 100m model. Lastly, 

the results suggest that, due to a history of intense disturbances, the large trees in the landscape 

persist in forest patches older than 30 years. These findings highlight the potential of remote 

sensing techniques for classifying successional stages in tropical forests based on three-

dimensional data, contributing to a better understanding and providing valuable information for 

the management of these ecosystems. 

Keywords: Tropical Forest, Ecological Succession, Canopy Height Model, Temporal Series, 

Mega-trees, Random Forest, Maximum Entropy. 
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1 INTRODUÇÃO GERAL 

 

A Mata Atlântica, desde o descobrimento do Brasil, tem sido alvo de pressões antrópicas 

(MORELLATO; HADDAD, 2000) decorrentes da colonização portuguesa nesse bioma 

(DEAN, 1996). A conversão das florestas nativas em agricultura e assentamentos urbanos 

continua a impactar negativamente a Mata Atlântica até os dias atuais. É importante destacar 

que cerca de 70% do PIB do país é gerado no bioma e mais de 60% da população brasileira 

reside nessa região (SCARANO, 2015). Em decorrência disto, a Mata Atlântica é composta 

principalmente por pequenos fragmentos florestais inseridos em uma matriz de áreas 

degradadas, pastagens, agricultura e áreas urbanas (JOLY et al., 2014). Mesmo diante dos 

desafios enfrentados, a Mata Atlântica abriga uma impressionante diversidade biológica, com 

aproximadamente 2420 espécies de vertebrados e 20 mil espécies de plantas, muitas das quais 

são endêmicas (MITTERMEIER et al., 2011). Devido à alta riqueza, ao alto endemismo e ao 

alto índice de fragmentação a Mata Atlântica é considerada um hotspot de biodiversidade 

(LAURANCE, 2009). Estudos baseados em imagens de sensores remotos, estimaram que a 

cobertura florestal da Mata Atlântica varia de 11% a 16% (RIBEIRO et al., 2009) a 28% 

(REZENDE et al., 2015). Apesar dessas variações, é consenso que a maioria do bioma é 

composta por vegetação secundária ou pequenos fragmentos, altamente suscetíveis aos efeitos 

de borda e desconectados de grandes áreas florestais. 

Diversos componentes estruturais são utilizados para quantificar a estrutura florestal, 

incluindo o índice de área foliar (CLARK et al., 2008), biomassa acima do solo (LONGO et 

al., 2016), área basal (SAATCHI et al., 2007), diâmetro à altura do peito, idade da floresta e 

altura do dossel (LU et al., 2003). Dentre os atributos geométricos empregados no entendimento 

da estrutura da floresta, a altura do dossel é um atributo chave (MOLTO et al., 2013), podendo 

ser associada a diversos processos ecológicos com base na dinâmica do desenvolvimento 

florestal (O’HARA et al., 1996), como o estágio sucessional (BISPO et al., 2019), bem como 

a distribuição da biomassa na floresta (SIST et al., 2014).  

A análise da geometria do dossel pode fornecer maior compreensão sobre a 

configuração espacial das florestas e auxiliar na avaliação do grau de degradação, por meio de 

atributos como a textura do dossel (BOURGOIN et al., 2020). O topo do dossel correspondente 

às árvores mais altas da floresta, desempenha influência em uma ampla gama de funções 

ecológicas (LINDENMAYER; LAURANCE, 2016), atuando na ciclagem de nutrientes 

(LUDWIG et al., 2004), no fluxo de CO2 (KATAYAMA et al., 2014) e Nitrogênio (LINDO; 

WHITELEY, 2011), no regime hídrico (POPPENBORG; HOLSCHER, 2009) e microclima 
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(JUCKER et al., 2018), dentre outros. Diversos métodos têm sido empregados para expandir a 

compreensão da estrutura florestal bem como de sua dinâmica (SAATCHI et al., 2007; 

NOGUEIRA et al., 2008; BACCINI et al., 2012; MITCHARD et al., 2014; LONGO et al., 

2016).   

Contudo, abordagens convencionais de campo são limitadas em sua capacidade de 

caracterizar a estrutura vertical das florestas em vastas paisagens (BATISTA et al., 2016), com 

diferentes condições ambientais e composição florística (ZHU et al., 2018), fazendo com que 

métricas de mais fácil aquisição, como diâmetro à altura do peito (DAP) sejam largamente 

utilizadas, por exemplo, na modelagem de biomassa (COOPS et al., 2007).  

Neste contexto, o uso de dados oriundos de Sensoriamento Remoto (SR) tem sido 

utilizados para mapear a estrutura vertical das florestas (ALMEIDA et al., 2019). Porém, 

imagens multiespectrais de SR possuem restrita penetração no dossel florestal (PINAGÉ; 

MATRICARDI, 2015) e nas nuvens (PRUDENTE et al., 2020), fazendo com que as alterações 

na estrutura da floresta sejam pouco perceptíveis. Assim, a representação bidimensional do 

espaço contida em uma imagem limita a detecção de mudanças sucessionais (HICKEY et al., 

2019), uma vez que a sucessão florestal é um processo tridimensional (FALKOWSKY et al., 

2009). Como alternativa ao sensoriamento remoto multiespectral, o escaneamento a laser 

aerotransportado (Airborne Laser Scanning - ALS) tem sido amplamente utilizado na 

caracterização da estrutura das florestas (ALMEIDA et al., 2019). Essa tecnologia, baseada na 

tecnologia LiDAR (Light Detection And Ranging), permite a geração de uma nuvem de pontos 

georreferenciada que captura informações tanto na dimensão horizontal quanto vertical. Ao 

registrar os pulsos laser que interagem com a superfície dos objetos, é possível obter dados 

detalhados sobre a estrutura física da floresta, incluindo elementos abaixo da copa, como o sub-

bosque e a superfície do terreno. A utilização de dados LiDAR tem sido amplamente empregada 

na caracterização vertical do dossel em diferentes tipos de florestas.  

Estudos realizados no Brasil (GORGENS et al., 2016) e nos Estados Unidos 

(FALKOWSKI et al., 2009) demonstraram o sucesso do uso de dados LiDAR na caracterização 

de diferentes tipologias florestais e estágios sucessionais. Além disso, pesquisas recentes têm 

explorado a integração de dados LiDAR com outras fontes, como dados de radar e imagens 

hiperespectrais, para obter informações mais abrangentes sobre as florestas, incluindo perfis de 

altura do dossel e monitoramento de áreas restauradas (ZHU et al., 2018; ALMEIDA et al., 

2020). As limitações dos sensores multiespectrais (passivos) acarretaram na diminuição dos 

estudos envolvendo essas imagens de sensores passivos (BERGEN; DRONOVA, 2007) e 

aumentaram com o uso de sensores ativos (BISPO et al., 2019), por exemplo, na classificação 
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de estágios sucessionais.  

Assim, o uso de dados tridimensionais em área de floresta permite distinguir o relevo 

da floresta sobre ele, por meio dos Modelos Digital de Terreno e de Altura do Dossel (GUTH 

et al., 2021). Como importante atributo geométrico do ambiente florestal, a topografia 

influencia fortemente na estrutura (MUSCARELLA et al., 2019), distribuição de espécies 

(KUBLER et al., 2016) e composição florestal (BALDEK et al., 2013). A topografia contribui 

significativamente para o crescimento da floresta (CHAMECKI et al., 2020) moldando sua 

estrutura (JUCKER et al., 2018) e os padrões da vegetação na paisagem (ALEXANDER et al., 

2016).  

Diante do exposto, este trabalho propõe caracterizar e mensurar a relação o ambiente 

com a estrutura vertical da floresta, por meio de variáveis ambientais subjacentes à topografia 

e à altura do dossel florestal oriundas de sensoriamento remoto, buscando responder às 

seguintes perguntas: 

i. Como a estrutura espacial do dossel e do ambiente florestal afetam classificação 

da sucessão ecológica em uma paisagem fragmentada da Mata Atlântica? 

ii. Qual a influência que o ambiente, por meio da topografia exercem na ocorrência 

de grandes árvores, máxima expressão da altura do dossel, na paisagem? 

Portanto, são apresentadas as seguintes hipóteses:  

i. Em uma paisagem cujo padrão de desmatamento é direcionado pela topografia, a 

da configuração espacial do relevo e da estrutura espacial do dossel refletem na 

classificação de distintos estágios sucessionais; e,  

ii. Em uma paisagem altamente fragmentada de Mata Atlântica, as mega árvores de 

se mantém em áreas protegidas pelo relevo e pela disponibilidade de recursos e 

nutrientes. 

 

Para responder às questões propostas, esta tese foi estruturada em dois capítulos: 

Capítulo I - Classificação de estágios sucessionais em paisagem fragmentada de Mata Atlântica 

via sensoriamento remoto; e, Capítulo II - Grandes árvores de paisagem fragmentada de Mata 

Atlântica: onde estão e por que estão lá? 

Assim, o objetivo geral desta pesquisa é compreender e mensurar a influência que as 

variáveis ambientais derivadas da topografia, tais como: declividade, aspecto, índices 

topográficos de posição rugosidade, dentre outros, combinadas à estrutura vertical do dossel, 

exercem na dinâmica florestal de uma paisagem de Mata Atlântica, utilizando dados de 
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Sensoriamento Remoto. Especificamente, por meio da modelagem de algoritmos de 

Aprendizado de Máquina: determinar as variáveis mais influentes na classificação de estágios 

sucessionais da floresta (estrutura do dossel, configuração do terreno e idade da floresta); 

quantificar as respectivas importâncias; selecionar o modelo de classificação sucessional mais 

acurado; mapear de classificação do estágio sucessional na paisagem estudada; Modelar o 

habitat das grandes árvores da paisagem por meio do algoritmo de Máxima Entropia; 

determinar as variáveis derivadas do relevo que exercem maior importância na explicação da 

ocorrência de grandes árvores; quantificar suas influencia; selecionar a melhor configuração de 

escala espacial e o modelo de habitats; e, por fim, produzir mapas de probabilidade de 

ocorrência de grandes árvores na paisagem estudada.  

 

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

2.1 O AMBIENTE E A ESTRUTURA DAS FLORESTAS 

 

 

Há muito se sabe que o ambiente desempenha um papel fundamental na determinação 

da estrutura e da composição das florestas, influenciando a diversidade biológica, os processos 

ecológicos e os serviços ecossistêmicos (JUCKER et al., 2018). Além da visão edafoclimática 

pioneiramente introduzida por Alexander Von Humboldt no século XVIII, que moldou nossa 

compreensão da relação entre vegetação e ambiente, outros fatores, como a presença da 

megafauna e a ocorrência de incêndios, também passaram a desempenhar papéis significativos 

nessa dinâmica (PAUSAS et al., 2019). Major (1951) propôs um modelo conceitual que 

estabeleceu que o ambiente interage com a vegetação por meio de cinco fatores ou variáveis: 

clima, material de origem, relevo, organismos e tempo. O mesmo autor, entendendo o ambiente 

como um sistema altamente complexo, relatou que tais variáveis ambientais são dependentes 

entre si e apontou a dificuldade em se atribuir a toda uma comunidade vegetal um valor único 

que a descreva. No ano seguinte, Billings (1952) estendeu o modelo de Major (1951) a um 

grupo de 15 fatores ambientais que contribuem para o crescimento vegetal: irradiação, 

temperatura, água, gases atmosféricos, material de origem, solo, gravidade, efeitos rotacionais, 

posição geográfica, vulcanismo, diastrofismo, erosão e deposição, topografia, fogo, outras 

plantas, animais e humanos (Figura 1).  

Em florestas tropicais, a taxa de crescimento é limitada pela variação de temperatura, 

disponibilidade de água no solo, irradiação e nutrientes, tanto nas florestas africanas (BAKER; 

BURSLE; SWAIN, 2003), quanto na floresta tropical atlântica (NETTESHEIM et al., 2018). 
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Em escalas continentais, o clima, mais especificamente a precipitação média da estação seca, é 

o fator de explicação mais importante na distribuição de florestas tropicais (ZENG et al., 2014).  

Contudo, em escalas locais, a variação climática pode ser muito baixa e até mesmo incipiente. 

Neste caso, o relevo (ou topografia) serve como proxy em múltiplas escalas de paisagem, uma 

vez que influencia o crescimento vegetal por intermédio de outros fatores ambientais (Figura 

1). Em largas escalas espaciais e temporais, o relevo afeta o regime climático e influencia na 

diversidade de processos, enquanto em escalas locais, influencia as condições do solo, regime 

hídrico e temperatura (STEIN; KREFT, 2015). A topografia atua como o principal 

influenciador global da fertilidade do solo em florestas subtropicais (SCHOLTEN et al., 2017) 

e boreais (SEIBERT; STENDAHL; SØRENSEN et al., 2007). Em paisagens tropicais, a 

topografia molda a estrutura, composição, função e regula a densidade de CO2 acima do solo 

da floresta (JUCKER et al., 2018).  

 

 

Figura 1. Diagrama de representação de um complexo ambiental (Billings, 1952). 
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A topografia influencia significativamente na estrutura das florestas (MUSCARELLA 

et al., 2019) e é o principal determinante para a distribuição da maioria das espécies de árvores 

(KUBLER et al., 2016), desempenhando papel tão decisivo quanto o do solo na composição 

florestal (BALDEK et al., 2013). Assim, a topografia tem uma função crítica no crescimento 

da floresta tropical e deve ser considerada no manejo florestal e na conservação, pois exerce 

uma influência significativa sobre o dossel florestal (CHAMECKI et al., 2020). A topografia 

molda a estrutura, a composição e as funções das paisagens tropicais florestais (JUCKER et al., 

2018) e orienta os padrões de vegetação em mosaicos de manchas florestais na paisagem 

(ALEXANDER; DEÁK; HEILMEIER, 2016). 

Sabendo-se que a estrutura florestal está intimamente relacionada a processos 

ecológicos, sua quantificação deve se basear na dinâmica de desenvolvimento da floresta 

(OHARA et al., 1996). Técnicas tradicionais de inventário florestal permitem avaliar em campo 

a estrutura da floresta. Diferentes métricas podem ser usadas para avaliar variações na estrutura 

e dinâmica florestais, dentre as quais se destaca a quantificação da biomassa florestal acima do 

solo, que fornece informações acerca do carbono estocado pela floresta (DE LIMA et al., 2020). 

Para isso, a análise da altura das árvores é fundamental (MOLTO et al., 2013), uma vez que a 

biomassa acima do solo de florestas tropicais pode ser estimada em função da altura do topo do 

dossel (LONGO et al., 2016). Contudo, a medição da altura de árvores em campo por métodos 

diretos ou indiretos é dificultada pela densidade de dossel e pela própria altura das árvores 

(BATISTA et al., 2014). Por isso, métricas de mais fácil aquisição, como diâmetro à altura do 

peito (DAP), são historicamente mais utilizadas (CLARK; CLARK, 1996), sendo possível 

associá-las a descrição da biomassa de árvores individuais à estimativa da biomassa florestal 

(HUNTER et al., 2013). 

Abordagens convencionais em campo possuem limitações em sua capacidade de 

caracterizar a estrutura vertical das florestas em vastas paisagens com diferentes condições 

ambientais e composição florística (ZHU et al., 2018). Como uma abordagem complementar, 

dados provenientes de Sensoriamento Remoto (SR) têm sido utilizados para mapear a estrutura 

florestal horizontal (GYAMFI-AMPADU; GEBRESLASIE, 2021) e a regeneração florestal 

(ALMEIDA et al., 2019), por apresentarem informações espectrais das espécies florestais e da 

sanidade das mesmas. Imagens multiespectrais do SR, no entanto, possuem capacidade limitada 

de penetração no dossel florestal (PINAGÉ; MATRICARDI, 2015) e nas nuvens (PRUDENTE 

et al., 2020), tornando as alterações na estrutura da floresta pouco perceptíveis. 
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2.2 O TOPO DO DOSSEL E AS MEGA-ÁRVORES 

 

As grandes árvores ou Mega-árvores, são indivíduos adultos que alcançam estaturas 

excepcionais, com copas amplas que se projetam acima do dossel florestal, representando os 

5% mais altos de todas as árvores da floresta. Devido ao seu tamanho imponente, essas árvores 

desempenham um papel significativo na produtividade florestal (LINDENMAYER et al., 

2012). Embora constituam uma pequena fração do número total de indivíduos, as Mega-árvores 

contribuem significativamente para a biomassa acima do solo e o estoque de carbono (ALI et 

al., 2020). Em paisagens fragmentadas, essas árvores podem reter mais de 50% da biomassa 

florestal (DE PAULA et al., 2011).  

As grandes árvores desempenham uma ampla gama de funções ecológicas, como 

destacado por Lindenmayer e Laurance (2016), fundamentais no desenvolvimento e na 

manutenção da biodiversidade florestal, conforme evidenciado por Voight ET AL.(2015). Essas 

árvores têm a capacidade de redistribuir nutrientes verticalmente no solo por meio de suas raízes 

profundas (LUDWIG et al., 2004), alterando a fertilidade local do solo (ALI et al., 2020) 

respiração do solo, pois o fluxo de CO2 varia espacialmente em torno delas (KATAYAMA et 

al., 2014). Elas também afetam o balanço de nitrogênio devido à presença de briófitas e 

cianobactérias em seus troncos e galhos, contribuindo para a produtividade a longo prazo 

(LINDO; WHITELEY, 2011). Além disso, essas árvores influenciam o regime hidrológico 

local (STIRZAKER; VERTESSEY; SARRE, 2002) e podem afetar o fluxo de água e a 

infiltração da chuva no solo (POPPENBORG; HOLSCHER, 2009). Promovem, assim, 

alterações microclimáticas, que resultam em aumento da umidade e diminuição da temperatura 

no sub-bosque, conforme mencionado por Jucker ET AL.(2018).  

A proeminência das árvores emergentes as torna vulneráveis a várias ameaças, como 

tempestades (LUGO, 2008), incêndios (LINDENMAYER; LAURANCE; FRANKLIN et al., 

2012), secas (BENNET et al., 2015), desmatamento (CROWTHER et al., 2015), exploração 

desordenada e fragmentação da paisagem, sendo esta última a ameaça mais significativa às 

grandes árvores (LEWIS, 2015). Apesar da relevância, os mecanismos que descrevem a 

distribuição e a função das árvores tropicais emergentes ainda são pouco conhecidos 

(BALZOTTI et al., 2017). 

Fatores relacionados à topografia, como a distância até a rede de drenagem e a 

fertilidade do solo, estão associados à estrutura vertical da floresta e à presença de árvores 

emergentes (BALZOTTI et al., 2017). A topografia pode fornecer proteção às árvores 

emergentes contra ventos, uma de suas maiores ameaças (RIFAI et al., 2016), especialmente 
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em áreas abertas (JACKSON et al., 2021). Thomas ET AL.(2013), destacando a importância de 

estender os estudos ecológicos, sugerem investigar o papel da altura das árvores na dinâmica 

florestal. Pinho ET AL.(2020) apontaram a produtividade em paisagens florestais como 

estratégia de proteção às grandes árvores e suas conexões com o desenvolvimento sustentável. 

Porém, não há registros de mapeamento das alturas de grandes árvores na Mata Atlântica, 

sobretudo ao norte do Rio São Francisco. 

  

2.3 MAPEANDO A ESTRUTURA FLORESTAL   

 

As abordagens convencionais de campo são limitadas em sua capacidade de caracterizar 

padrões estruturais e de dossel em vastas paisagens com diferentes condições ambientais e 

composição florística (LAURIN et al., 2019). Nesse aspecto, o uso de sensores remotos orbitais 

tem se consolidado ao longo dos anos, por apresentarem informações espectrais das espécies 

florestais e da sanidade das mesmas, bem como de sua estrutura horizontal (GYAMFI-

AMPADU; GEBRESLASIE, 2021). Entretanto, sensores remotos imageadores são limitados 

por sua incapacidade de penetração no dossel florestal, fazendo com que as alterações na 

estrutura da floresta sejam pouco perceptíveis em imagens multiespectrais (COOPS et al., 

2007).  

Dado que a sucessão florestal é um processo tridimensional (FALKOWSKY et al., 

2009), a representação bidimensional contida em uma imagem limita a detecção de mudanças 

sucessivas (HICKEY et al., 2019). As limitações dos sensores multiespectrais passivos 

resultaram em uma diminuição nos estudos que utilizam imagens ópticas desses sensores 

(BERGEN; DRONOVA, 2007), ao passo que a utilização de sensores remotos ativos ganhou 

maior expressão (BISPO et al., 2019). Uma alternativa aos sensores multiespectrais é o 

escaneamento a laser aerotransportado (Airborne Laser Scanning - ALS), baseado na tecnologia 

LiDAR (Light Detection And Ranging), que utiliza pulsos laser para registrar a interação com a 

superfície dos objetos e gerar uma nuvem de pontos georreferenciada (ROŞCA et al., 2018). 

Essa nuvem de pontos é processada por meio de classificação e interpolação para gerar um 

Modelo Digital de Superfície (MDS) e um Modelo Digital de Terreno (MDT). A partir da 

subtração desses modelos, é possível obter um Modelo Digital de Altura do Dossel (MDAD), 

que contém informações precisas sobre a altura real do dossel. 

O MDAD é posteriormente filtrado, geralmente com o uso de algoritmos de máximos 

locais, para identificar métricas de árvores individuais. Ao realizar levantamentos aéreos, a 

detecção do topo do dossel não é afetada por problemas de oclusão, no entanto, a precisão em 
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atingir com exatidão o topo das árvores e mapear o nível do solo pode ser influenciada por 

diversos fatores, incluindo a estrutura da floresta, densidade dos pulsos de lidar, ângulo de 

varredura, altitude da plataforma e tamanho do feixe, entre outros (LAURIN et al., 2019). 

Os dados LiDAR têm sido utilizados com sucesso em várias aplicações, como a 

caracterização de diferentes tipos de florestas no Brasil (GORGENS et al., 2016) e a avaliação 

do estágio sucessional em florestas do nordeste dos Estados Unidos (FALKOWSKI et al., 

2009). Estudos recentes têm explorado a integração de dados LiDAR com informações de radar 

para extrair perfis de altura do dossel (ZHU et al., 2018), combinados com imagens 

hiperespectrais para o monitoramento de florestas restauradas (ALMEIDA et al., 2021). Os 

elementos texturais do dossel florestal em diferentes estágios de sucessão podem refletir parte 

da sua configuração espacial, permitindo a inferência do grau de degradação de uma floresta 

(BOUGOIN et al., 2020) e o estudo da influência do ambiente no dossel florestal em paisagens 

boreais (MAO et al., 2019). 

O escaneamento a laser aerotransportado oferece uma abordagem eficaz para a 

estimativa da altura do dossel, superando algumas das limitações dos sensores multiespectrais. 

A precisão e resolução obtidas por meio do LiDAR permitem uma caracterização mais 

detalhada da estrutura vertical da vegetação, fornecendo informações valiosas para estudos 

florestais e monitoramento de ecossistemas. Porém a detecção de árvores individuais a partir 

de levantamento LIDAR ainda consiste em um grande desafio (GORGENS et al., 2015), apesar 

da existência de estudos direcionados a preencher essa lacuna (MILLIKAN et al., 2019). 

 

2.4 MODELAGEM ESPACIAL DE HABITATS 

 

A modelagem de processos ecológicos enfrenta desafios devido à grande 

heterogeneidade presente nas florestas (HALL et al., 2006). A modelagem espacial de habitats 

é uma abordagem utilizada para entender e prever a distribuição espacial de espécies ou 

fenômenos, bem como as condições ambientais que influenciam sua ocorrência. Envolve a 

criação de modelos que relacionam a presença, ausência ou abundância de uma espécie com 

variáveis ambientais, como características do habitat, topografia, clima, disponibilidade de 

recursos e interações biológicas (BARRY; ELITH, 2006). Modelos de habitats podem ser 

estatísticos, baseados em algoritmos de aprendizado de máquina ou em abordagens mais 

simplificadas. Utilizam dados de campo, observações de ocorrência de espécies e dados 

geoespaciais para identificar os fatores que influenciam a distribuição das espécies e para 

mapear as áreas onde as condições ambientais são mais propícias para sua sobrevivência e 
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reprodução.  

Os modelos de habitats também são utilizados para calcular a probabilidade da 

ocorrência de uma determinada espécie ou fenômeno com base nas condições ambientais da 

área de interesse. Tais modelos avaliam a similaridade entre os atributos extraídos nos locais 

onde há ocorrência do fenômeno ou espécie alvo e de quaisquer outras áreas que possuam 

registros de tais atributos (PECCHI et al., 2019). Os modelos de habitats podem ser encontrados 

na literatura sob variadas denominações, destacando-se os modelos de distribuição de espécie 

(ELITH; LEATHWICK, 2009) e os modelos de nicho potencial (GUISAN et al., 2017). As 

técnicas envolvidas nestes modelos foram desenvolvidas na década de 1980 e desde então, tais 

técnicas tornaram-se um importante instrumento de suporte às ciências florestais, fornecendo 

para pesquisadores um meio para explorar diversas questões em ecologia, evolução e 

conservação (PECCHI et al., 2019). 

Os modelos de habitats são construídos por meio da combinação de dois tipos de dados: 

atributos de ocorrência de espécies (por exemplo latitude e longitude); e atributos ambientais 

(associados à distribuição de dada espécie). Não raro, os pesquisadores precisam lidar com 

dados ruidosos e em grande quantidade, que comumente podem não se apresentar de forma 

linear e, portanto, não atenderem aos pressupostos de métodos estatísticos convencionais 

(RECKNAGEL, 2001). Ademais, dados de natureza ecológica e ambiental no geral podem 

apresentar desbalanceamento de classes e ruídos (ELITH et al., 2006). Os algoritmos utilizados 

na modelagem e distribuição de espécies podem ser classificados em três categorias: métodos 

de perfil (ou baseados em distância); baseados em regressão e métodos de Aprendizado de 

Máquina (ML). O primeiro grupo utiliza dados somente de presença, enquanto os outros dois 

utilizam dados de presença e ausência (ou pseudoausência, também conhecido por dados de 

background) (PECCHI et al., 2019). Os métodos de Aprendizado de Máquina (do inglês, 

Machine Learning - ML) têm sido ferramentas promissoras na modelagem e previsão da 

distribuição de espécies (ELITH et al., 2006). Modelos de habitats baseados em ML exploraram 

a distribuição de espécies vegetais com sucesso em diferentes cenários, tais como: a distribuição 

de uma única espécie ao longo de uma região em uma dada época (LAHSSINI et al., 2015); a 

distribuição de uma espécie em diferentes épocas e cenários climáticos (DEL RIO et al., 2018); 

e a distribuição de várias espécies em diferentes épocas e climas (ANTÚNEZ et al., 2018). 

O método de Aprendizado de Máquina conhecido como Random Forest tem se 

mostrado altamente vantajoso no mapeamento da altura do dossel (AHMED et al., 2015). Esse 

algoritmo é robusto e não é afetado por ruídos, não requer a suposição de normalidade na 
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distribuição dos dados, pode lidar com dados de múltiplos atributos (VENIER et al., 2019) e é 

adequado para diferentes escalas espaciais (JIN et al., 2018).  

Uma das vantagens do Random Forest é sua capacidade de selecionar as variáveis mais 

relevantes para o modelo de classificação desejado (MILTIADOU et al., 2020). Em estudos 

anteriores, Martin e Valeria (2022) aplicaram esse algoritmo na classificação sucessional 

estágios de florestas de coníferas utilizando dados de LiDAR e dados de campo. Além disso, o 

Random Forest demonstrou ótimo desempenho na classificação de nove classes de sucessão e 

degradação florestal utilizando dados de RADAR na Amazônia brasileira (WIEDERKEHR et 

al., 2020). Ainda, o Random Forest fornece a contribuição de cada variável para os modelos 

pretendidos, através da métrica de importância de Gini, em que avalia o quanto cada variável 

envolvida do processo contribui para a redução de impurezas (BREIMAN, 2001). 

 No âmbito da floresta amazônica, o MaxEnt, modelagem de Habitats por Máxima 

Entropia, tem sido utilizado na modelagem e nos efeitos de mudanças climáticas e 

antropogênicas na probabilidade de incêndios (FONSECA et al., 2019). Além disso, tem sido 

usado para estudo da distribuição de espécies arbóreas em relação a mudanças climáticas em 

longos períodos de tempo (GOMES et al., 2020), com destaque para o trabalho em que o 

MaxEnt foi usado para modelar o habitat de árvores gigantes da Amazônia (GORGENS et al., 

2020). O sucesso na modelagem de habitats por Máxima Entropia, somada à capacidade do 

algoritmo Random Forest em atribuir a importância de cada variável ambiental analisada 

(BREIMAN, 2001; JIN et al., 2018), permite não somente modelar o habitat das grandes 

árvores da paisagem, como identificar a influência dos principais fatores ou variáveis 

ambientais na caracterização desse habitat. 
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3 ÁREA DE ESTUDO, BASE DE DADOS E METODOLOGIA GERAL 
 

3.1 ÁREA DE ESTUDO 

 

A paisagem estudada ocupa 54.818,16 hectares (ha) com 46% de cobertura florestal, 

abrangendo 11 municípios da região metropolitana do Recife e adjacências, em Pernambuco, 

Nordeste do Brasil (LINS-E-SILVA, 2010, CPRH, 2017). O clima predominante na região é 

quente e úmido (As’) de acordo com a classificação climática de Köppen, com chuvas no 

outono-inverno, entre março e agosto. A média histórica total anual de precipitação é de 2460 

mm e as temperaturas médias mensais são superiores a 23°C (INMET, 2023) (Figura 2).  

 

 

Figura 2. Dados climatológicos de precipitação (Barras Azuis) em mm; e temperatura em ºC 

(linha contínua vermelha). Os valores correspondem às médias mensais (janeiro a dezembro) 

no período de 1981 a 2010, coletados no Estação Meteorológica de Curado, Recife, 

Pernambuco. Disponível em: portal.inmet.gov.br/normais. 

 

O relevo na paisagem tem a complexidade definida pela composição de morros com 

encostas suaves bem como de tabuleiros permeados por estreitos e profundos vales cujas 

encostas apresentam declividades superior a 30%, ainda havendo a presença de planícies 

aluviais (CPRH, 2003). Os solos predominantes na região são: Neossolo quartzarênico, 

Gleissolo, Espodossolo, Argissolo Vermelho-Amarelo, Argissolo Amarelo, Latossolo 

Amarelo, segundo o Levantamento de Solos do Nordeste (EMBRAPA Solos UEP, 

solos.uep.cnps.embrapa.br). A fitofisionomia dominante é a Floresta Ombrófila Densa 

(IBGE, 2012), altamente fragmentada e reduzida devido à pressão sofrida desde a chegada dos 

colonizadores no século XVI para exploração de madeira, pastagem e agricultura, com destaque 

para a cana-de-açúcar, bem como a contínua pressão antrópica dada pela proximidade de um 

file:///D:/DOUTORADO/TESE/portal.inmet.gov.br/normais
file:///D:/DOUTORADO/TESE/solos.uep.cnps.embrapa.br
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grande centro urbano (KIMMEL et al., 2008) (Figura 3). 

  

Figura 3.a) Vista geral da paisagem na Zona da Mata Norte de Pernambuco, com fragmentos 

florestais dispersos em meio ao canavial; b) Em detalhe, encosta íngreme revestida por floresta; 

e, c) e recorte de um fragmento. (Fonte: LINS-E-SILVA, 2010) 

 

A paisagem em questão inclui o maior fragmento de Mata Atlântica ao norte do rio São 

Francisco, abrangendo uma área superior a 8.000 ha (TABARELLI et al., 2006). Ainda, 

abrange uma Unidade de Conservação de Uso Sustentável, a Área de Proteção Ambiental 

(APA) Aldeia-Beberibe, área protegida (IUCN Categoria VI), cobre uma área de 31.634 

hectares, contabilizando 20% da Floresta Atlântica remanescente no Estado de Pernambuco, 

com fitofisionomia dominante de Floresta Ombrófila Densa e Floresta Ombrófila Aberta 

(IBGE, 2012). A APA Aldeia-Beberibe se estende por oito municípios em diferentes 

proporções: Abreu e Lima (27%), Igarassu (22%), Recife (16%), Araçoiaba (9%), Paudalho 

(9%), Camaragibe (8%), Paulista (7%) e São Lourenço da Mata (2%). O território da APA 

Aldeia-Beberibe abarca outras cinco Unidades de Conservação (UC):  Estação Ecológica de 

Caetés (IUCN Categoria Ib) no município de Paulista; o Parque Estadual de Dois Irmãos (PEDI) 

(IUCN Categoria II) em Recife; bem como os Refúgios de Vida Silvestre (IUCN Categoria IV) 

Mata de Miritiba em Abreu e Lima,  Mata da Usina São José em Igarassu; e, por fim, a Mata 

de Quizanga em São Lourenço da Mata, Refúgios de Vida Silvestre (IUCN Categoria IV) em 
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processo de conversão para RPPN (Reserva Particular do Patrimônio Natural) (Figura 4).  

 

Figura 4. Localização da área de estudo, inserida na Mata Atlântica do estado de Pernambuco, 

Brasil. 

 

A área pesquisada representa uma paisagem típica da região costeira do Nordeste ao 

norte do Rio São Francisco, caracterizada majoritariamente por agropecuária, com 
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predominância da cultura de cana-de-açúcar, áreas urbanas e fragmentos de Mata Atlântica 

(Floresta Ombrófila Densa de Terras Baixas) (RANTA et al., 1998; TRINDADE et al., 2008). 

 

3.2 BASE DE DADOS 

 

3.2.1 Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D) 

 

 

Eventos hidrometeorológicos extremos no ano de 2010 assolaram as bacias 

hidrográficas da região, motivando o governo do Estado de Pernambuco a realizar o 

recobrimento aerofotogramétrico e escaneamento a laser aerotransportado (ALS - Airborne 

Laser Scanning) para o mapeamento da calha e leito de inundação dos rios e sedes dos 

municípios atingidos. Posteriormente, a área de mapeamento foi estendida para todo o estado, 

dando origem ao projeto Pernambuco Tridimensional - PE3D. O levantamento a laser foi 

realizado com o sensor OPTECH AIRBORNE LASER TERRAIN MAPPER modelo ALTM 

Gemini, acoplado a uma aeronave CESSNA modelo T206H, em uma altitude de voo de 

aproximadamente 600 metros (m), produzindo uma densidade de pontos superior à 10 

pontos.m-1. Dentre os produtos gerados pelo projeto PE3D, destacam-se: as Ortoimagens com 

resolução espacial de 0,5 m; os Modelos Digitais de Superfície (MDS) e de Terreno MDT, com 

resolução espacial de 1 m, relativos ao ano de 2015 (CIRILO et al., 2015) (Figura 5). 

As ortoimagens e o Modelos Digital de Superfície e Terreno são disponibilizados em 

blocos, retângulos de 3559m x 2422 m (862 ha) (Dados do Pernambuco Tridimensional – 

PE3D) e estão disponíveis em  http://www.pe3d.pe.gov.br/mapa.php#. Para a área de estudo 

foi necessário o download de 103 blocos. 

 

http://www.pe3d.pe.gov.br/mapa.php
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Figura 5. Mosaico de Ortoimagens e Modelos Digitais de Superfície e Terreno. No detalhe, a 

heterogeneidade da paisagem em duas distaintas áreas. No detalhe são exibidas as áreas a) e b). 

 

3.2.2 Cobertura Florestal vetorizada 

 

A partir das ortoimagens com resolução espacial de 0,5 m, a cobertura florestal foi 

vetorizada manualmente totalizou uma área de 24211,005 há, em escala 1:1000 (Figura 6). 

 

Figura 6. Cobertura florestal vetorizada manualmente a partir de duas Ortoimagens (PE3D), 
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da área de estudo, inserida na Mata Atlântica Pernambucana. 

 

3.2.3 Série Temporal da Coleção 6.0 da Iniciativa MapBiomas 

 

 

Para suprir a componente temporal neste estudo, foram utilizados os dados de uso e 

cobertura da terra (LULC) da coleção 6.0 da iniciativa MapBiomas, trata-se de um mapeamento 

anual do uso e cobertura da terra (MAPBIOMAS, 2020). Esse projeto gera séries temporais de 

uso da terra, abrangendo o período de 1985 a 2020, com base em imagens dos satélites Landsat 

(5 - TM, 7 - ETM+ e 8 - OLI), com resolução de 30 metros. O processo de classificação foi 

realizado automaticamente, por meio de um classificador Random Forest, pixel a pixel, 

resultado em um mapa nacional (em escala 1:100.000) com resolução espacial de 30 m 

(GANEM et al., 2017; SOUZA et al., 2020). As análises de acurácia do MapBiomas revelaram 

uma precisão de 85,5% para a Floresta Atlântica, permitindo a realização. Com base nos dados 

de análises em um longo intervalo temporal da dinâmica florestal (ROSA et al., 2021).  

Dentre as classes de uso e cobertura do solo disponíveis na Coleção 6.0 para a área de 

estudo estão: Floresta, Formação Natural não Florestal, Agropecuária, Área não vegetada 

(contém infraestrutura urbana), e Corpos d’água.  

Isoladas apenas a classe de Floresta, objeto de interesse desta pesquisa, utilizou-se como 

referência o ano de 2015 (ano de aquisição dos dados PE3D). Então, o raster da cobertura 

Florestal (classe Floresta) do ano de 2015 foi vetorizado (Figura 7).  

 

Figura 7. Cobertura florestal vetorizada a partir da classe Floresta, ano 2015 (MapBiomas), da 

área de estudo, inserida na Mata Atlântica Pernambucana. 
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3.3 METODOLOGIA GERAL 

 

O método geral proposto nesta tese segue as etapas ilustradas na Figura 8, e descritas 

nas seções que seguem. 

 

Figura 8.  Etapas metodológicas para a investigação da estrutura vertical de uma paisagem 

fragmentada de Mata Atlântica pernambucana por meio de classificação dos estágios 

sucessionais e modelagem do habitat de Mega-árvores desta paisagem. Os destaques, em 

vermelho, referem-se às etapas metodológicas específicas dos Capítulos I e II, respectivamente. 

As demais etapas se referem a ambos os Capítulos. 



36 

 

 

3.3.1 Rótulos de Estágios sucessionais 

 

Os rótulos utilizados como referência de campo foram oriundos dos trabalhos de 

Nascimento et al (2012; 2014). Trata-se de dados vetoriais (polígonos) de referência para o 

estágio sucessional, obtidos em campo em pesquisas realizadas na área de estudo que fornecem 

o primeiro conjunto de dados de Estágios Sucessionais de Referência (ESREF), em três classes: 

Inicial, Tardia e Madura. Os autores realizaram a classificação dos estágios sucessionais 

utilizando uma abordagem que envolveu a digitalização de fotografias aéreas dos anos 1960, 

1970 e 1980 (escala 1:30.000), imagens Ikonos de 2005 (escala 1:50.000) e entrevistas com 

moradores locais. Esse processo foi complementado pela análise da fitofisionomia, 

composição, estrutura, mecanismos de dispersão do dossel e subdossel de comunidades 

vegetais em uma cronossequência de três idades distintas: 12, 20 e 50 (ou mais) anos. 

 

3.3.2 Idade sucessional 

 

 A série temporal dos dados Mapbiomas permitiu medir o tempo, em anos, em que 

determinado pixel permaneceu representando uma área florestal até o ano de 2015. Assim, 

estabeleceu-se a área florestal anual (entre 1985 e 2015) da área de estudo, a partir de uma 

variação do método proposto por Silva Jr. ET AL.(2021) (Ver Seção 2.2.2, Capítulo I). 

 

3.3.3 Cobertura Florestal 
 

 

 A definição da cobertura florestal se deu a partir da comparação estatística entre a 

cobertura florestal vetorizada a partir das Ortoimagens (VET, PE3D) e a cobertura florestal 

relativo ao ano 2015 (FLO, MapBiomas).  As coberturas florestais forma consideradas 

88,89% coincidentes (Wilcoxon/Mann-Whitney, p-valor: 0,6995), apesar de algumas 

discrepâncias espaciais: (Figura 9.a) Fragmentos próximos se ‘uniram’ diminuindo o número 

de fragmentos; fragmentos delgados se ‘separaram’, aumentando o número de fragmentos 

(Figura 9.b); e, fragmentos de geometria complexa foram apresentaram erros de omissão e 

comissão simultaneamente (Figura 9.c). 
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Figura 9.a) Fragmentos VET próximos aparentavam se unir em FLO; b) Fragmentos VET 

delgados aparentavam se separar em FLO; e, por fim, c) fragmentos de geometria complexa, 

aparentavam erro de omissão e comissão simultaneamente. A distância ortogonal entro dois 

pontos pretos adjacente é de 30m, correspondente à resolução espacial do MapBiomas. 

   

Uma vez que os vetores de cobertura florestal (PE3D e MapBiomas) se mostraram 

estatisticamente equivalentes se considerou, nos capítulos que sequem, a cobertura florestal do 

MapBiomas como referência de cobertura florestal, usada como mascara espacial em todos os 

outros dados espaciais, ignorando as regiões fora de área de floresta considerada. 

 Os capítulos seguintes apresentam em detalhes o desenvolvimento de duas linhas: o 

Capítulo I trata da classificação de estágio sucessionais por meio do algoritmo de classificação 

Random Forest em uma paisagem afragmentada de Mata Atlântica pernambucana; e o Capítulo 

II trata sobre a modelagem do habitat das Mega-árvore por meio do algoritmo de Máxima 

Entropia na mesma paisagem.  
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CAPÍTULO I 
 

 

CLASSIFICAÇÃO DE ESTÁGIOS SUCESSIONAIS EM PAISAGEM 

FRAGMENTADA DE MATA ATLÂNTICA VIA SENSORIAMENTO 

REMOTO 
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RESUMO: O mapeamento dos padrões espaciais dos estágios sucessionais em florestas 

tropicais possibilita monitorar sua condição e evolução, compreender a diversidade biológica 

presente e os processos de ciclagem de nutrientes, além de avaliar seu papel no sequestro e 

estoque de carbono e embasar estratégias de conservação e manejo sustentável. Neste estudo, 

focamos na distinção acurada dos estágios sucessionais em uma paisagem fragmentada do 

bioma Mata Atlântica em Pernambuco, Nordeste do Brasil. Para isso, utilizamos duas 

abordagens de sensoriamento remoto: o escaneamento a laser aerotransportado (ALS) através 

da tecnologia LiDAR, que permite a extração de informações sobre a altura do dossel florestal 

(projeto Pernambuco Tridimensional – PE3D), e uma série temporal de cobertura do solo 

fornecida pela Iniciativa MapBiomas. Os resultados mostraram que a altura e a textura do 

dossel, juntamente com a distância à borda do fragmento, desempenham um papel crucial na 

classificação dos estágios sucessionais. A topografia não apresentou influência significativa na 

classificação. O algoritmo classificador Random Forest alcançou acurácia global de 89% na 

classificação em três estágios sucessionais (floresta inicial, tardia e madura). A separação entre 

dois estágios secundários (inicial e tardia) obteve uma acurácia global de 87%, enquanto a 

separação entre floresta madura e secundária apresentou a maior acurácia registrada, com 97%. 

É importante ressaltar que esses resultados foram obtidos mediante a disponibilidade de dados 

de campo para rótulos sucessionais. No entanto, mesmo na ausência desses dados, recorrendo-

se à idade da floresta, foi possível separar florestas maduras, ou em estágio sucessional 

avançado, de secundárias com uma acurácia de 79%. Esses achados destacam o potencial das 

técnicas de sensoriamento remoto para a classificação dos estágios sucessionais em florestas 

tropicais, contribuindo para uma melhor compreensão e gestão desses ecossistemas. 

Palavras-chave: Pernambuco Tridimensional; LiDAR, MapBiomas, Sucessão Ecológica, 

Floresta Tropical, Random Forest. 

 

ABSTRACT: Mapping the spatial patterns of successional stages in tropical forests allows for 

monitoring their condition and evolution, understanding the present biological diversity and 

nutrient cycling processes, as well as evaluating their role in carbon sequestration and 

supporting strategies for conservation and sustainable management. In this study, we focused 

on the accurate distinction of successional stages in a fragmented landscape of the Atlantic 

Forest biome in Pernambuco, Northeast Brazil. To accomplish this, we employed two remote 

sensing approaches: airborne laser scanning (ALS) using LiDAR technology, enabling the 

extraction of information on forest canopy height (Pernambuco Tridimensional Project - 

PE3D), and a temporal series of land cover provided by the MapBiomas Initiative. The results 

demonstrated that canopy height and texture, along with the distance to the fragment edge, play 

a crucial role in the classification of successional stages. Topography did not show significant 

influence on the classification. The Random Forest classifier algorithm achieved an overall 

accuracy of 89% in classifying the three successional stages (early, intermediate, and mature 

forest). The separation between the two secondary stages (early and intermediate) achieved an 

overall accuracy of 87%, while the separation between mature and secondary forest exhibited 

the highest recorded accuracy, with 97%. It is important to note that these results were obtained 

with the availability of field data for successional labeling. However, even in the absence of 

such data, relying on forest age information allowed for the separation of mature or advanced 

successional stage forests from secondary ones with an accuracy of 79%. These findings 

highlight the potential of remote sensing techniques for the classification of successional stages 

in tropical forests, contributing to a better understanding and management of these ecosystems. 

Keywords: Pernambuco Tridimensional; LiDAR, MapBiomas, Ecologic Succession, Tropical 

Forest, Random Forest.  
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1 INTRODUÇÃO 

 

Muitas das paisagens de florestas tropicais são constituídas por mosaicos de áreas de 

floresta primária, manchas de floresta degradadas pela exploração ou extração madeireira e por 

incêndios florestais (BISPO et al., 2019) e áreas de florestas nativas convertidas em 

agropecuária e assentamentos urbanos (SCARANO, 2015). No bioma Mata Atlântica, a 

conversão da paisagem florestal tem suas origens na época do descobrimento, quando a 

colonização portuguesa aportou no Brasil (DEAN, 1996; MORELLATO; HADDAD, 2000;). 

Assim, os mosaicos florestais na Mata Atlântica são consequência de mais de cinco séculos de 

conversão das florestas contínuas em áreas fragmentadas, degradadas e de florestas regeneradas 

(JOLY et al., 2014). Mesmo submetido a tamanho impacto, o bioma Mata Atlântica abriga 

cerca de 2420 vertebrados e 20 mil espécies de plantas, com alto grau de endemismo 

(MITTERMEIER et al., 2011). Os altos graus endemismo e percentual de redução tornam este 

bioma um hotspot de biodiversidade (LAURANCE, 2009). 

As paisagens florestais modificadas podem apresentar gradientes sucessionais com 

florestas em diferentes estágios de regeneração (NYIRAMBANGUTSE et al., 2017). As 

florestas tropicais primárias podem ser definidas pela preservação de sua condição original 

(CHOKKALINGAM; DE JONG, 2001) e alta biodiversidade, caracterizada por um dossel 

denso e estratificado com várias camadas de sub-bosque (BISPO et al., 2019), o que restringe 

a entrada de luz impedindo a existência de vegetação densa próxima ao solo. Já as florestas 

formadas por crescimento florestal secundário posterior ao abandono de áreas de agropecuária 

são conhecidas como florestas secundárias (ARROYO‐RODRÍGUEZ et al., 2017). Nessas, 

pela falta de um dossel denso, mais luz atinge o solo permitindo o desenvolvimento de 

vegetação densa próximas ao terreno (BISPO et al., 2019). Nestes casos, a cobertura florestal 

secundária constitui um mosaico heterogêneo de biomassa, diversidade e composição de 

espécies (ROZENDAAL et al., 2019).  Com o passar do tempo, a maior parte do dossel de 

florestas secundárias é ocupada predominantemente por árvores de sucessão tardia, o que 

aumenta a complexidade da estrutura vertical da floresta (RUIZ-JAEN; POTVIN, 2011). 

A estrutura florestal está relacionada a uma ampla variedade de processos e serviços 

ecossistêmicos particularmente influenciados pela estrutura vertical do dossel (FALKOWSKY 

et al., 2009), e pode ser quantificada pelas estimativas de componentes estruturais, tais como 

índice de área foliar (CLARK et al., 2008), biomassa acima do solo (COOPS et al., 2007), área 

basal (SAATCHI et al., 2007), DAP (Diâmetro à Altura do Peito), idade e altura do dossel (LU 

et al., 2003). Destaca-se a altura do dossel por estabelecer alta correlação com biomassa acima 
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do solo (FELDPAUSCH et al., 2011), DAP (FELDPAUSCH et al., 2012) e área basal (BANIN 

et al., 2012). 

Para quantificar os processos ecológicos, a classificação de estágios sucessionais deve 

estar embasada na dinâmica do desenvolvimento florestal (O’HARA et al., 1996). Técnicas 

tradicionais de inventário florestal permitem avaliar em campo o estágio sucessional da floresta. 

Contudo, abordagens convencionais de campo são limitadas em sua capacidade de caracterizar 

a estrutura vertical das florestas em vastas paisagens com diferentes condições ambientais e 

composição florística (ZHU et al., 2018). De forma complementar, dados oriundos de 

Sensoriamento Remoto (SR) têm sido utilizados para mapear a regeneração florestal 

(ALMEIDA et al., 2019). Porém, imagens multiespectrais de SR possuem capacidade limitada 

de penetração no dossel florestal (PINAGÉ; MATRICARDI, 2015) e nas nuvens (PRUDENTE 

et al., 2020), fazendo com que as alterações na estrutura da floresta sejam pouco perceptíveis.  

Uma vez que a sucessão florestal é um processo tridimensional (FALKOWSKY et al., 

2009), a representação bidimensional do espaço contida em uma imagem limita a detecção de 

mudanças sucessionais (HICKEY et al., 2019). As limitações dos sensores multiespectrais 

(passivos) acarretaram na diminuição dos estudos envolvendo essas imagens de sensores 

passivos (ópticas) (BERGEN; DRONOVA, 2007) e aumentaram com o uso de sensores ativos 

(BISPO et al., 2019) na classificação de estágios sucessionais.  

Uma alternativa aos sensores multiespectrais é o escaneamento a laser aerotransportado 

(Airborne Laser Scanning - ALS), baseado na tecnologia LiDAR (Light Detection And 

Ranging), na qual uma nuvem de pontos georreferenciada (latitude, longitude e altitude) é 

gerada a partir do registro dos pulsos laser que, ao interagir com a superfície de objetos, 

retornam ao sensor. Desta forma, os múltiplos retornos registrados permitem a obtenção de 

dados da estrutura física da floresta (horizontal e vertical) identificando feições que estão abaixo 

da copa, como os elementos do sub-bosque e a superfície do terreno (ALMEIDA et al., 2019). 

A caracterização vertical do dossel em diferentes tipos de florestas tem se apoiado na utilização 

de dados oriundos de sensores remotos. Estudos recentes realizaram a integração LiDAR com 

dados de radar para extração de perfis de altura de dossel (ZHU et al., 2018) com imagens 

hiperespectrais para o monitoramento de florestas restauradas (ALMEIDA et al., 2021). Os 

elementos texturais do dossel florestal em diferentes estágios sucessionais podem refletir parte 

da configuração espacial do dossel de uma floresta, permitindo que seja inferido o grau de 

degradação desta floresta (BOURGOIN et al., 2020) e estudada a influência do ambiente no 

dossel florestal em paisagens boreais (MAO et al., 2019). 

Para além do dossel florestal, a topografia influencia fortemente a floresta (CHAMECKI 
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et al., 2020), pois molda a estrutura, a composição e a função de paisagens florestais tropicais 

(JUKER e et al., 2018), e direciona o padrão vegetal em mosaicos de manchas florestais na 

paisagem (ALEXADER; DEÁK; HEILMEIER, 2016). Os Modelos digitais de superfícies a 

partir de nuvens de pontos vêm sendo utilizados para caracterização de estágios sucessionais 

em florestas tropicais (BERVEGLIERI et al., 2018).  

A modelagem de processos ecológicos tem sua precisão afetada diretamente pela 

heterogeneidade das florestas (HALL et al., 2006). Neste contexto, o Random Forest é um 

método de Aprendizado de Máquina (BREIMAN, 2001) comprovadamente vantajoso no 

mapeamento da altura do dossel (AHMED et al., 2015), insensível a ruídos, não requer 

presunção de normalidade na distribuição dos dados (DA SILVA et al., 2020), capaz de lidar 

com dados de múltiplos atributos (VENIER et al., 2019) e em diferentes escalas espaciais (JIN 

et al., 2018). O algoritmo Random Forest ainda é capaz de selecionar as variáveis mais 

importantes para o modelo de classificação pretendido (MILTIADOU et al., 2020). Esse 

algoritmo foi aplicado por Falkowsky ET AL.(2009) na classificação sucessional de seis 

estágios sucessionais de florestas coníferas a partir de dados LiDAR e dados de campo, com 

acurácia > 95%. Martin e Valeria (2022) classificaram com taxa de acerto > 95% entre florestas 

boreais madura e secundária. O Random Forest obteve acurácia superior a 83% na classificação 

de nove classes de sucessão e degradação florestais a partir de dados de RADAR (Radio 

Detection And Ranging) na Amazônia brasileira (WIEDERKEHR et al., 2020).  

Diante do exposto, este trabalho teve como objetivo classificar os estágios sucessionais 

em uma paisagem florestal fragmentada de Mata Atlântica, por meio do algoritmo de 

aprendizado de máquina Random Forest, considerando a presença e ausência de dados de 

campo.  Assim, buscou-se: i) determinar as variáveis mais influentes na classificação de 

estágios sucessionais da floresta (estrutura do dossel, configuração do terreno e idade da 

floresta) e quantificar as respectivas importâncias; ii) selecionar o modelo de classificação 

sucessional mais acurado; e, por fim, iii) gerar mapas de classificação do estágio sucessional na 

paisagem estudada.  
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2 MATERIAL E MÉTODOS 
 

2.1 ÁREA DE ESTUDO 

 

 A paisagem estudada ocupa 54.818,16 hectares (ha) com 46% de cobertura florestal 

(Figura 10), abrangendo municípios da região metropolitana do Recife e adjacências, em 

Pernambuco, Nordeste do Brasil. A descrição de geologia, relevo clima e histórico é detalhada 

no item “Área de Estudo”, p. 30. A área pesquisada representa uma paisagem típica da região 

costeira do Nordeste ao norte do Rio São Francisco, caracterizada majoritariamente por 

agropecuária, com predominância da cultura de cana-de-açúcar, áreas urbanas e fragmentos de 

Mata Atlântica (Floresta Ombrófila Densa de Terras Baixas) (RANTA et al., 1998; 

TRINDADE et al., 2008). 

 
 

Figura 10.  Localização da área de estudo, inserida na Mata Atlântica do estado de Pernambuco, 

Brasil. 
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2.2 MÉTODOS 

  

O método aqui proposto segue as etapas ilustradas na Figura 11, e descritas nas seções 

que seguem. 

 

 

Figura 11. Etapas metodológicas para a classificação dos estágios (idades) sucessionais em 

fragmentos de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil.  
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2.2.1 Base de dados espaciais 

 

A base de dados espaciais utilizados nesta pesquisa deriva de três diferentes fontes:  

i) Dados matriciais (rasters) da série temporal anual da cobertura florestal da 

paisagem entre os anos de 1985 a 2015, com resolução espacial de 30 m, 

oriundos da iniciativa MapBiomas (ROSA et al., 2021); 

ii) Modelo Digital de Superfície e Modelo Digital de Terreno, com resolução 

espacial de 1 m, oriundo do Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D; 

CIRILO et al., 2015), reamostrados para 30 m; e 

iii) Dados vetoriais (polígonos) de referência para o estágio sucessional, obtidos 

em campo em trabalhos realizado na área de estudo (NASCIMENTO et al., 

2012; 2014) que fornecem o primeiro conjunto de dados de Estágios 

Sucessionais de Referência (ESREF), em três classes: Inicial, Tardia e 

Madura.  

2.2.2 Idade sucessional a partir da série temporal da cobertura florestal 

 

A série temporal dos dados Mapbiomas permitiu medir o tempo, em anos, em que 

determinado pixel permaneceu representando uma área florestal até o ano de 2015. Assim, 

estabeleceu-se a área florestal anual (entre 1985 e 2015) da área de estudo. Estes dados 

contemplam informações de cinco classes de cobertura de solo: Floresta, Formação Natural não 

Florestal, Agropecuária, Área não vegetada (contém infraestrutura urbana), e Corpos d’água. A 

classe Floresta foi separada das demais uma vez que esse trabalho se restringe à cobertura 

florestal. Sendo assim, 31 rasters da cobertura florestal entre os anos de 1985 e 2015 foram 

utilizados para o cálculo da Idade sucessional.  

O processo de geração dos rótulos de Estágio Sucessional a partir do MapBiomas 

(ESMB), e proposto por Silva Júnior ET AL.(2020), permitiu alterar o intervalo entre anos 

considerados. Foi então detectada a intersecção de cada raster com o anterior, desde o ano mais 

recente (2015) até o mais antigo (1985). As intersecções foram combinadas (somadas) 

resultando em um único raster, que, multiplicados por um determinado valor de intervalo entre 

rasters, resultou em um raster em no qual cada pixel registra o tempo, em anos, em que foi 

ocupado continuamente por floresta.  

Para atenuar o efeito de oscilação da área anual em relação à tendência geral registrada 

nos dados de cobertura florestal, foram definidas sete classes de Idades sucessionais com 

intervalo de cinco anos: menor ou igual a cinco anos, (idade ≤ 5); maior que cinco e menor ou 

igual a 10 anos, (idade >5≤10); maior que 10 e menor ou igual a 15 anos, (idade >10≤15); maior 
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que 15 e menor ou igual a 20 anos,(idade >15≤20); maior que 20 e menor ou igual a 25 anos, 

(idade >20≤25); maior que 25 e menor ou igual a 30 anos, (idade >25≤30); e, por fim, maior 

que 30 anos (idade >30). O processo interativo da geração dos rótulos ESMB a partir do raster 

de Idade sucessional é ilustrado na Figura 12. 

 

Figura 12. Modelo conceitual do método utilizado para o cálculo do raster Histórico/Idade 

sucessional.  

 

O processo de geração do histórico florestal a partir de dados históricos de cobertura do 

solo pode ser definido matematicamente pela equação 1. 

 

𝐻𝑖𝑠𝑡ó𝑟𝑖𝑐𝑜 = (𝑓1 ∗ 𝑓2  (1 +  𝑓3 ∗ (1 + 𝑓4 ∗ (1 + 𝑓5 ∗ (1 + 𝑓6 ∗ (1 + 𝑓7))))) + 𝑓1 ) ∗ 5    (eq. 1) 

 

O modelo matemático generalizado deste processo é descrito formalmente pelas 

equações 2 e 3. 

𝑃 (𝑥) =  ∏ 𝑓𝑘
𝑥+1
𝑘=1     (eq. 2) 

 

𝑆(𝑛) = [𝑓1 + ∑ 𝑃 (𝑥)𝑛
𝑗=1 ] ∗ 𝑖        (eq. 3) 

 

Em que: 

 𝑓𝑘  é cada uma das épocas consideradas; 

𝑃(𝑥) é a função que define os produtos (interseções) entre 𝑥 + 1 épocas consecutivas; 

𝑆(𝑛) é a função que define o histórico em anos de cada pixel da floresta; 
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𝑛 é o número de anos considerados; e, 

𝑖 é o intervalo em anos entre duas épocas consecutivas. 

 

2.2.3 Modelo Digital de Altura do Dossel (MDAD) 

 

O Modelo Digital de Altura do Dossel (MDAD) foi obtido pela subtração entre o 

Modelo Digital de Superfície (MDS) e o Modelo Digital do Terreno (MDT), oriundos do 

projeto Pernambuco Tridimensional, de maneira a retirar o efeito do relevo, isolando-se as 

métricas do dossel florestal.  Assim, variáveis relativas às estatísticas descritivas, bem como 

descritores de textura do dossel florestal foram extraídas do MDAD.  

 

2.2.4 Rótulos de Estágios sucessionais 

 

 Os rótulos que definiram as classes alvo de uma classificação de estágios sucessionais 

neste estudo foram derivados de duas fontes: 

i) O raster de Idade Sucessional das florestas da região foi reclassificado em três 

classes de acordo com a proposta apresentada por Souza Jr. ET AL.(2020), na forma 

que segue:  Inicial, pixels com até 15 anos de Floresta; Tardia, pixels entre 15 e 30 

anos de floresta; e, Madura, acima de 30 anos de floresta. A esse conjunto de dados 

derivados dos raster MapBiomas deu-se o nome de ESMB.  

ii) Os rótulos de estágios sucessionais de referência (ESREF), no qual os vetores de 

referência (seção 2.2.1.i) foram convertidos para o formato matricial (raster) 

forneceram o primeiro conjunto de dados classes de estágios sucessionais separados 

em três classes: Inicial, Tardia e Madura.  

 

2.2.5 Variáveis ambientais 

 

Para investigar os fatores que influenciam na classificação do estágio sucessional de 

floresta na paisagem em estudo, inicialmente foram considerados dois grupos de variáveis: 

grupo Terreno e grupo Dossel, derivados respectivamente de MDT e MDAD. Uma vez que a 

topografia influencia fortemente a estrutura florestal (CHAMECKI et al., 2020), foram 

definidas três variáveis derivadas do MDT, o grupo terreno: Tempo de Insolação (IST; 

horas.dia-1), Declividade (SLP, %) e Índice Topográfico de Posição (TPI; adimensional). Esses 

índices, e outros, são descritos e referenciados na seção 2.2.4 do Capítulo II. Diante de uma 

indefinição da distância de influência dos efeitos de borda em uma paisagem fragmentada de 
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Mata Atlântica (RANTA et al., 1998), foi gerado um raster de distância até a borda, para cada 

fragmento considerado, no qual cada pixel registra a própria distância até a borda mais próxima 

do fragmento ao qual pertence.  

O grupo dossel se decompõe em três subgrupos: Descritivas, Percentis e Textura. O 

subgrupo Descritivas é composto pelas seguintes estatísticas descritivas: Desvio médio 

absoluto, Coeficiente de Variação, Intervalo interquartil, Média e Moda. O subgrupo dos 

Percentis é composto pelos percentis: 1,5;10; 20; 25; 30; 40; 50; 60; 70; 75; 80; 90; 95 e 99. 

Assim, foram extraídas 19 variáveis que têm se provado úteis na caracterização da estrutura 

florestal (HUDAK et al., 2008; FALKOWSKI et al., 2009), das quais cinco são descritivas 

básicas e 15 são percentis. As métricas de textura são calculadas a partir da Matriz de 

coocorrência de níveis de cinza (GLCM - Grey Level Co-occurrence Matrix) do MDAD 

(HARALICK et al., 1973). Foram então extraídos seis descritores de textura de segunda ordem 

relativas ao dossel florestal (HALL-BEYER, 2017) para compor o grupo Textura: Energia 

(Uniformidade), Contraste (Dissimilaridade), Entropia, Momento Inverso da Diferença inversa 

(Homogeneidade), Média e Variância da GLCM. São ditas descritores de textura de segunda 

ordem aquelas variáveis calculadas considerando as relações espaciais com os pixels adjacentes 

(OZDEMIR; DONOGHUE, 2013).  

Cada variável ambiental é representada por um raster de resolução espacial 30 metros 

(900 m²), de maneira compatível com os dados de cobertura do solo dos rasters MapBiomas. 

A Tabela 1 apresenta as variáveis analisadas, separadas por grupos e subgrupos. Em seguida 

foram analisadas as correlações entre as variáveis analisadas, visando excluir aquelas variáveis 

com correlação maior que 0.80 com outras. Foram excluídas 18 variáveis por alta correlação: 

MEA, MOD, P05, P10, P20, P25, P30, P40, P50, P60, P70, P75, P80, P90, P95, CNT, IDM e 

SAV) (Figura 13). Mantiveram-se, portanto, oito variáveis: P01, P99, BRD, IST, SLP, TPI, ENT 

e SVA.  
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Tabela 1. Variáveis ambientais, separadas em dois grupos: dossel (descritivas, percentis, 

textura) e terreno. 

Métricas extraídas do MDAD e do MDT 

Grupo  Subgrupo  Código  Descrição 

  Descritivas  MEA  Média (Mean) 

    MOD  Moda  

     P01  Percentil 1 

    P05  Percentil 5 

    P10  Percentil 10 

    P20  Percentil 20 

    P25  Percentil 25 

    P30  Percentil 30 

    P40  Percentil 40 

Dossel  Percentis  P50  Percentil 50 

    P60  Percentil 60 

    P70  Percentil 70 

    P75  Percentil 75 

    P80  Percentil 80 

    P90  Percentil 90 

    P95  Percentil 95 

     P99  Percentil 99 

     ENG  Energia (Uniformidade) 

    CNT  Contraste (Dissimilaridade) 

  Textura  ENT  Entropia 

    

IDM 

 

  

Momento de Diferença Inversa  

(Inverse Difference Moment) 

    SAV  Soma da Média (Average Sum) da GLCM 

     SVA  Soma da Variância da GLCM 

    

IST 

 

  

Tempo de insolação (horas.dia-1) 

(Insolation Time) 

Terreno    SLP  Declividade (Slope; %) 

    

TPI 

 

  

Índice Topográfico de Posição 

(Topographic Position Index) 

       BRD   Distância até a borda do fragmento (m) 

GLCM = Matriz de Coocorrência de Níveis de Cinza (Grey Level Co-occurrence) 
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 Figura 13. Correlograma entre as variáveis analisadas.  

 

2.2.6 Classificação dos estágios sucessionais utilizando Random Forest  

 

Os rótulos ESMB foram subdivididos em duas categorias: ESMB1, cuja idade florestal 

coletada coincide espacialmente com as amostras de referência de campo (NASCIMENTO et 

al., 2012; 2014); e, ESMB2, cuja idade florestal foi coletada aleatoriamente na cobertura 

florestal da paisagem, sem correspondência com os dados de referência de campo ESREF, a 

fim de verificar o desempenho da classificação dos estágios sucessionais na ausência de dados 

de referência. 

Para o conjunto de dados ESREF, além da classificação com as variáveis selecionadas 

(ESREF1), gerou-se uma segunda classificação incluindo, na lista de variáveis, a Idade 

sucessional (em anos), para verificar a influência da “idade” do pixel na classificação do estágio 

sucessional (ESREF2).  
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Portanto, quatro conjuntos de rótulos foram utilizados para a classificação de estágio 

sucessional (ESMB1, ESMB2, ESREF1 e ESREF2), cuja distribuição espacial é apresentada na 

Figura 14. 

 

Figura 14. Distribuição espacial das amostras utilizadas nos rótulos: A) em vermelho, 

amostras de referência de campo utilizadas nos rótulos ESREF1, ESREF2 e ESMB1; B) em 

preto, amostras aleatórias de campo utilizada nos rótulos ESMB2. 

 

A partir do algoritmo Random Forest, foi realizada a classificação de três estágios 

sucessionais: Inicial, Tardia e Madura, usando histórico de cobertura do solo a partir dos 

rasters MapBiomas (ESMB1 e ESBM2) e os rótulos referência de campo (ESREF1 e ESMB2). 

Os resultados de classificação de estágios sucessionais com os quatro grupos de rótulos 

(ESMB1, ESMB2, ESREF1 e ESREF2), bem como as três configurações de estágios 

sucessionais (Inicial, Tardia e Madura; Inicial e Tardia; e, Secundária e Madura) foram 

realizadas por meio do algoritmo Random Forest utilizando 100 árvores de decisão. 

Para avaliar a importância relativa de cada variável considerada, foi utilizada a 

importância de Gini, que avalia a cada árvore de decisão do algoritmo Random Forest, a 

contribuição de cada variável para a redução das impurezas (BRIEMAN, 2001). Para avaliar a 

concordância entre as classes, utilizou-se o índice Kappa (LANDIS; KOCH, 1977). Este índice 

varia entre -1 e 1, e sua interpretação é exposta na Tabela 2. 
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Tabela 2. Interpretação índice de concordância Kappa (LANDIS; KOCH, 1977) 

Valores de Kappa   Interpretação 

< 0,00  Concordância insignificante 

0,00 a 0,20  Concordância fraca 

0,21 a 0,40  Concordância razoável 

0,41 a 0,60  Concordância moderada 

0,61 a 0,80  Concordância forte 

0,81 a 1,00   Concordância quase perfeita 

 
 

2.3 ANÁLISES DOS DADOS  

 

Os processamentos de geração dos rasters de Idade sucessional (YRS), Rótulos ESMB 

e do MDAD foram realizados com software R versão 4.2.2 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 

2022), no ambiente RStudio 9.2 (RSTUDIO TEAM, 2022) a partir do pacote raster 3.6-3 

(HIJMANS et al., 2013), A extração das variáveis ambientais: tempo diário de insolação (IST) 

e Índice Topográfico de Posição (TPI), foram foi realizada no SAGA 8.5.1 (CONRAD et al., 

2015); a distância até a borda (BRD) e a declividade (SLP) foram computadas no QGIS 3.28.5 

(QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2022).  As variáveis da textura do dossel foram geradas no 

GRASS 7.8.7 (GRASS DEVELOPMENT TEAM, 2022). As variáveis descritivas e percentis 

foram extraídas do MDAD por meio do software FUSION/LDV (MCGAUGHEY, 2018). 

A seleção de variáveis e a classificação dos estágios sucessionais utilizando Random 

Forest, foi realizada no ambiente RStudio 9.2 (RSTUDIO TEAM, 2022) por meio dos pacotes: 

rgdal 1.6-2 (BIVAN; KEITT; ROWLINSON, 2022), randomForest (LIAW; WIENER, 2022) 

e caret 6.0-93 (KUHN, 2022). Todos os mapas foram confeccionados em ambiente QGIS 

3.28.5(QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2022).   

 

3 RESULTADOS  

 

3.1 SÉRIE TEMPORAL, RÓTULOS E IDADE SUCESSIONAL A PARTIR DOS DADOS 

DO MAPBIOMAS   

 

A série temporal dos dados Mapbiomas permitiu medir o tempo, em anos, em que 

determinado pixel permaneceu representando uma área florestal até o ano de 2015. Assim, 

estabeleceu-se a área florestal anual (entre 1985 e 2015) da área de estudo. A Figura 15.A 

permite acompanhar a dinâmica da cobertura florestal da área de estudo, em hectares. No 

intervalo de 1985 a 1995, percebe-se uma tendência decrescente da área de cobertura florestal 
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da paisagem, seguido por um trecho de tendência crescente (1995 a 2005). Após 2005, nota-se 

uma constância na tendência de cobertura florestal entre os anos de 2006 e 2008, quando a área 

florestal voltou a crescer, continuando assim até 2015. 

 

 

Figura 15. Mudanças na cobertura florestal em uma paisagem de Mata Atlântica em 

Pernambuco, Brasil, entre os anos de 1985 e 2015. A) Dinâmica da cobertura florestal (em 

hectares) e B) Quantificação de perda (desmatamento) e ganho florestal (regeneração), em 

hectares da paisagem estudada. Os pontos pretos indicam o valor da área em hectares. A linha 

preta representa a tendência observada nos dados. A região cinza indica o erro padrão; as barras 

verticais indicam a área, em hectares, de perda (marrom) e ganho (verde). As linhas escuras 

marrom e verde representam as tendências de perda e ganho, respectivamente. 

 

Ao se analisar, separadamente, a dinâmica da perda (desmatamento) e ganho 

(regeneração) florestal (Figura 6.B), entre os anos de 1985 e 2000, observou-se uma diminuição 

na tendência de desmatamento na paisagem, a uma taxa de aproximadamente 220 ha/ano. No 

mesmo período, a taxa de regeneração florestal anual (ganho) se manteve constante (~510 

ha/ano). A tendência de regeneração florestal da área só superou a tendência do desmatamento 

no ano de 1995 (Figura 15A), quando teve início um trecho crescente da curva de tendência, 

até o ano de 2005; a partir daí, as curvas de tendência de perda e ganho florestal se mantiveram 
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constantes até 2008.  A dinâmica florestal a partir do ano de 2008 apresenta comportamento 

ascendente na curva de tendência na área florestal da paisagem estudada (Figura 15A) refletido 

pelo balanço positivo de ganho e perda (Figura 15B). 

Apesar de existir uma tendência crescente de cobertura florestal nos últimos sete anos 

(2008 a 2015) do período analisado, destaca-se que o ganho florestal é totalmente composto de 

floresta em estágio sucessional inicial, enquanto a perda florestal é composta, possivelmente, 

de florestas maduras ou em estágio avançado de desenvolvimento. Isso é facilmente visualizado 

a partir da definição das Idades sucessionais em classes com intervalo de cinco anos, pois 

registrou-se um maior percentual de florestas (66,23%) na classe maior que 30 anos (>30), 

seguido por 9,1% na classe mais jovem (idade ≤ 5 anos) (Tabela 3). 

 

Tabela 3. Intervalos de Idade sucessional e cobertura florestal e sua porcentagem em cada 

idade, na paisagem analisada, em Pernambuco, Brasil.  

Idade Sucessional (anos)  Área (ha)  Área (%) 

(≤ 5)  2297,43  9,10 

(>5≤10)  740,79  2,93 

(>10≤15)  1532,7  6,07 

(>15≤20)  1350  5,35 

(>20≤25)  1233,81  4,89 

(>25≤30)  1368,9  5,42 

(>30)  16719,21  66,23 

Total  25242,84  100 

  

 

3.2 ESTÁGIOS SUCESSIONAIS DO MAPBIOMAS (ESMB) 
 

A partir da classificação das idades sucessionais (Figura 7A), foram definidos três 

estágios sucessionais com a seguinte ocupação na paisagem:  Madura (> 30 anos) - apresentou 

o maior valor de cobertura florestal ocupando dois terços de toda a paisagem florestal analisada 

(16.719,21 ha; 66,23%), enquanto as manchas de classes Inicial e Tardia ocuparam, 

respectivamente, 4570,92 ha (18,11%) e 3952,71 ha (15,66%) da área florestal (Figura 7B).   

A distribuição de área de cobertura por tamanho de manchas (Tabela 4) reflete uma 

paisagem heterogênea, apesar da presença de manchas grandes (> 200ha) na classe Madura. A 

maior parte das manchas nas três classes sucessionais (Inicial, Tardia e Madura), 
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respectivamente, 99,93%, 99,97% e 96,88%, são manchas de tamanho pequeno com área média 

de 1,50 ha, 0,57 ha e 0,41 ha. A floresta Madura é composta de poucos fragmentos grandes, 

enquanto as florestas das classes Inicial e Tardia se distribuem em pequenas manchas 

associadas, ou não, a manchas maduras. Pequenas manchas de florestas em estágio Inicial de 

sucessão cobrem juntas 4570,92 ha (18,11%) na paisagem estudada (Tabela 4). Esta análise 

descreve a complexidade sucessional da paisagem florestal analisada (Figura 16). 

Tabela 4. Número de manchas (n.º, %), área das manchas (Área, %) e área média (Média, ha), 

na paisagem analisada, Pernambuco, Brasil.  

Tamanho 
Madura Tardia Inicial 

n.º Área Média n.º Área Média n.º Área Média 

Grande 0,68 61,68 792,95 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

Médio 2,44 21,52 76,54 0,03 2,76 54,56 0,07 7,84 51,15 

Pequeno 96,88 16,79 1,50 99,97 97,24 0,57 99,93 92,16 0,41 

 

 

Figura 16.  Cobertura florestal em uma paisagem de Mata Atlântica em Pernambuco, Brasil. 

A) Idade sucessional, com intervalo de classes de cinco anos; B) Estágios sucessionais a partir 

do MapBiomas (ESMB) em três classes sucessionais na paisagem: Inicial (até 15 anos), Tardia 

(idade > 15 ≤ 30 anos), Madura (idade > 30 anos). 

3.3 MODELO DIGITAL DE ALTURA DO DOSSEL (MDAD) 

 

A partir do MDAD (Figura 17), constatou-se que a média das alturas das árvores na 
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paisagem é de 12,64 m, atingindo uma altura máxima de 48,26 m. A partir do MDAD e do 

raster de Idades sucessionais, verificou-se um coeficiente de correlação (Spearman) de 0,84 

entre as alturas médias do dossel e o limite superior de cada classe de Idade sucessional (Tabela 

5). Essa forte correlação sugere que a variável Idade sucessional pode ser potencialmente 

explicativa dos estágios sucessionais na paisagem estudada. 

 

Tabela 5. Classes, limite superior e altura média do dossel medida em cada intervalo de classe 

de Idade Sucessional, em uma paisagem de Mata Atlântica em Pernambuco, Brasil. 

 

Idade Sucessional 
 

Limite superior de classe de Idade 

Sucessional (anos) 
 

Altura Média 

(m) 

       ≤ 5 anos  5  6,89 

> 5 e ≤ 10 anos  10  8,10 

> 10 e ≤ 15 anos  15  9,29 

> 15 e ≤ 20 anos  20  10,69 

> 20 e ≤ 25 anos  25  10,98 

> 25 e ≤ 30 anos  30  9,82 

> 30  31  14,55 

Coef. de Spearman  0,84   
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Figura 17.  Modelo Digital de Altura de Dossel (MDAD), com resolução espacial de 30m, 

gerado pela subtração entre o Modelo Digital de Superfície (MDS) e o Modelo Digital do 

Terreno (MDT) em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. O MDAD apresenta 

além da escala de altura média do dossel, a curva densidade de altura registradas nos pixels. A 

altura média do dossel, em metros, é apresentada pela linha tracejada. 
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3.4 CLASSIFICAÇÃO DOS ESTÁGIOS SUCESSIONAIS UTILIZANDO RANDOM 

FOREST 

 

As assinaturas de classes das amostras de treinamento para cada uma das três classes de 

estágio Sucessional (Inicial, Tardia e Madura) em relação às variáveis (Tabela 6) revelam que 

a heterogeneidade da floresta aumenta conforme a sucessão florestal avança, e que o dossel de 

florestas Maduras apresenta maior estratificação, incluindo o estrato emergente. Este aumento 

de heterogeneidade é registrado tanto nos Estágios Sucessionais do MapBiomas (ESMB) quanto 

nos Estágios Sucessionais de Referência (ESREF).   

A análise aponta valores crescentes da soma da variância (SVA), percentil 1 (P01) e 

percentil 90 (P90) para as respectivas classes (Inicial, Tardia e Madura).  A variável SVA 

apresenta, entre as classes Inicial e Tardia, aumento de 339.31% (ESMB) e 779.70% (ESREF). 

O percentil 1% (P01) apresentou maior aumento entre Inicial e Tardia em ambos os conjuntos 

de dados (542,7% em ESMB e 362,88% em ESREF), do que em relação a Tardia e Madura 

(142,96% em ESMB e 265,87% em ESREF). A variável P99 apresentou menor crescimento 

entre Inicial e Tardia em ESMB (42,76%) do que em ESREF (65.96%). Contudo, em relação a 

Tardia e Madura, esta ordem se inverteu (54,99% em ESREF e 45,23% em ESMB).  As 

variáveis IST, SLP, TPI e ENT apresentaram resultados muito semelhantes, indicando a pouca 

influência destas na classificação de estágios sucessionais. 

 

Tabela 6. Assinatura de classe para os estágios Inicial, Tardia e Madura, a partir das amostras 

de Estágios Sucessionais do MapBiomas (ESMB) e de Referência (ESREF) em uma paisagem 

de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. 

Dados Classe P01 P99 BRD IST SLP TPI ENT SVA 

 Inicial 0,47 12,69 30,00 10,83 17,89 -0,12 2,18 365,89 

ESMB Tardia 3,04 18,12 90,00 10,89 17,50 -0,26 2,24 1794,00 

  Madura 7,39 26,32 150,00 10,99 16,73 -0,29 2,25 4865,00 

 Inicial 0,56 10,95 60,00 10,89 17,17 0,07 2,13 212,46 

ESREF Tardia 2,58 18,17 60,00 10,83 18,73 -0,32 2,32 1869,00 

  Madura 9,43 28,16 210,00 10,94 16,00 -0,02 2,27 6167,00 

P01 = Percentil 01; P99 = Percentil 99; BRD = distância até a borda do fragmento; IST = Tempo de 

insolação (em horas.dia-1); SLP = Slope, declividade (%); TPI = Topographic Position Index, índice 

topográfico de posição; ENT = Entropia; e, SVA = Soma da Variância da matriz de coocorrência de 
níveis de cinza. 

  

A partir do critério de importância de Gini, foram avaliadas três combinações de rótulos 

de classificação diferentes: i) Em três estágios sucessionais, Inicial, Tardia e Madura (Tabela 
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7); ii) Em dois estágios sucessionais, entre Inicial e Tardia (Tabela 8); e, iii) Em dois estágios 

sucessionais, entre Madura e Secundária (Tabela 9), sendo este último a união dos rótulos 

Inicial e Tardia.  

 

Tabela 7.  Importância das variáveis estudadas na classificação em três estágios sucessionais: 

Inicial, Tardia e Madura, em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. 

ESBM1   ESBM2   ESREF1   ESREF2 

Var   Imp 

(%) 

 Var   Imp 

(%) 

 Var   Imp 

(%) 

 Var   Imp 

(%) P99  25,13  P01  17,98  P99  32,97  P99  28,57 
SVA  16,12  SVA  15,95  SVA  20,46  SVA  20,76 

P01  12,52  P99  13,43  BRD  18,36  BRD  17,85 

TPI  10,25  BRD  11,60  P01  8,09  P01  7,39 

SLP  10,03  SLP  11,57  TPI  5,40  YRS  7,31 

BRD  9,48  TPI  11,50  SLP  5,24  SLP  4,89 

ENT  8,42  ENT  9,97  ENT  4,95  TPI  4,59 

IST  8,04  IST  8,00  IST  4,53  ENT  4,57 

            IST  4,08 

Var = Variável explicativa; Imp = Importância de Gini; ESMB1 = conjuntos de rótulos de estágios 

sucessionais espacialmente coincidentes com as amostras dos dados de referência de campo ESREF; 

ESMB2 = conjunto de rótulos de estágios sucessionais selecionados aleatoriamente a partir do conjunto 
de dados ESMB; Var  = lista de variáveis selecionadas; Imp (%) = Importância de Gini, em porcentagem; 

P01 = Percentil 01; P99 = Percentil 99;BRD = distância até a borda do fragmento; IST =  Tempo de 

insolação (horas.dia-1); SLP= Slope, Declividade (%); TPI = Topographic Position Index, Índice 
Topográfico de Posição; ENT = Entropia; e, SVA = Soma da Variância da matriz de coocorrência de 

níveis de cinza; YRS = Years, idade da floresta (anos). 

 

Tabela 8. Importância das variáveis estudadas na classificação em dois estágios sucessionais: 

Inicial e Tardia, em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. 

ESBM1   ESBM2   ESREF1   ESREF2 

Var   Imp 

(%) 

 Var   Imp 

(%) 

 Var   Imp 

(%) 

 Var   Imp 

(%) P99  17,87  P01  17,84  SVA  32,3  SVA  28,82 
SVA  17,53  SVA  16,34  P99  21,8  P99  22,78 

P01  16,74  P99  13,29  ENT  9,40  ENT  9,47 

TPI  10,94  BRD  12,04  SLP  9,37  SLP  8,25 

SLP  10,80  SLP  11,63  P01  8,65  P01  7,96 

ENT  9,66  TPI  11,39  TPI  7,69  IST  7,48 

IST  8,57  ENT  9,92  IST  7,47  TPI  7,23 

BRD  7,89  IST  7,56  BRD  3,20  YRS  4,95 

            BRD  3,07 

Var = Variável explicativa; Imp = Importância de Gini; ESMB1 = conjuntos de rótulos de estágios 

sucessionais espacialmente coincidentes com as amostras dos dados de referência de campo ESREF; 

ESMB2 = conjunto de rótulos de estágios sucessionais selecionados aleatoriamente a partir do conjunto 
de dados ESMB; Var  = lista de variáveis selecionadas; Imp (%) = Importância de Gini, em porcentagem; 

P01 = Percentil 01; P99 = Percentil 99;BRD = distância até a borda do fragmento; IST =  Tempo de 

insolação (horas.dia-1); SLP= Slope, Declividade (%); TPI = Topographic Position Index, Índice 

Topográfico de Posição; ENT = Entropia; e, SVA = Soma da Variância da matriz de coocorrência de 
níveis de cinza; YRS = Years, idade da floresta (anos). 
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Tabela 9. Importância das variáveis estudadas na classificação em dois estágios sucessionais: 

Madura e Secundária, em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. 

ESBM1   ESBM2   ESREF1   ESREF2 

Var   Imp 

(%) 
 Var   Imp 

(%) 
 Var   Imp 

(%) 
 Var   Imp 

(%) P99  27,16  P99  17,84  P99  43,07  P99  36,18 

SVA  17,42  SVA  16,34  BRD  28,45  BRD  26,99 

P01  12,98  P01  13,29  SVA  13,26  YRS  11,77 

BRD  11,57  BRD  12,04  P01  6,86  SVA  11,35 

TPI  9,32  SLP  11,63  TPI  3,00  P01  6,64 

SLP  8,28  TPI  11,39  SLP  2,02  TPI  2,41 

ENT  6,66  ENT  9,92  IST  1,73  SLP  1,74 

IST  6,61  IST  7,56  ENT  1,61  ENT  1,50 

            IST  1,41 

Var = Variável explicativa; Imp = Importância de Gini; ESMB1 = conjuntos de rótulos de estágios 

sucessionais espacialmente coincidentes com as amostras dos dados de referência de campo ESREF; 
ESMB2 = conjunto de rótulos de estágios sucessionais selecionados aleatoriamente a partir do conjunto 

de dados ESMB; Var = lista de variáveis selecionadas; Imp (%) = Importância de Gini, em porcentagem; 

P01 = Percentil 01; P99 = Percentil 99;BRD = distância até a borda do fragmento; IST = Tempo de 
insolação (horas.dia-1); SLP= Slope, Declividade (%); TPI = Topographic Position Index, Índice 

Topográfico de Posição; ENT = Entropia; e, SVA = Soma da Variância da matriz de coocorrência de 

níveis de cinza; YRS = Years, idade da floresta (anos). 

  

 

Os resultados de classificação de estágios sucessionais com os quatro grupos de rótulos 

(ESMB1, ESMB2, ESREF1 e ESREF2) e três configurações de estágios sucessionais por meio 

do algoritmo Random Forest revelou valores mais baixos das métricas de classificação 

(acurácia global e Kappa), para as classificações feitas a partir dos rótulos do grupo ESMB 

(ESMB1 e ESMB2, Tabela 10). As classificações feitas a partir dos rótulos ESREF1 e EREF2 

atingiram valores mais altos das métricas de classificação, o que indica que a classificação de 

estágios sucessionais apoiadas por levantamentos de campo (grupo ESREF) apresenta melhor 

desempenho.  

Para três estágios sucessionais (Inicial, Tardia e Madura) na classificação ESBM1, a 

classe Madura alcançou a maior taxa de acerto (84,25%) e sua confusão com a classe Inicial 

(10,13%) superou a confusão com a classe Tardia (5,62%). A classe Inicial atingiu 83,29% de 

acerto, confundindo-se com a classe Madura em 8,79% e com a classe Tardia em 7,93%. A 

classe Tardia atingiu o menor percentual de acerto (20,67%) e confundiu-se com as classes 

Inicial e Madura em, respectivamente, 36,22% e 43,11%.   
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Tabela 10. Matriz de confusão (%) para a classificação sucessional em três estágios: Inicial, 

Tardia e Madura, em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. 

Rótulos  Predição  Referência 

    Inicial Tardia Madura 

  Inicial  83,29 36,22 10,13 

ESMB1 (%)  Tardia  7,93 20,67 5,62 

  Madura  8,79 43,11 84,25 

    100,00 100,00 100,00 

Acurácia global = 0,71; Kappa = 0,52  

Rótulos  Predição  Referência 

    Inicial Tardia Madura 

  Inicial  70,5 31,8 8,6 

ESMB2 (%)  Tardia  22,2 41,9 22,2 

  Madura  7,3 26,3 69,2 

    100 100 100 

Acurácia global = 0,61; Kappa = 0,41  

Rótulos  Predição  Referência 

    Inicial Tardia Madura 

  Inicial  84,89 11,08 0,47 

ESREF1 (%)  Tardia  14,52 84,89 3,14 

  Madura  0,59 4,03 96,4 

    100,00 100,00 100,00 

Acurácia global = 0,89; Kappa = 0,84  

Rótulos  Predição  Referência 

    Inicial Tardia Madura 

  Inicial  84,78 12,33 0,47 

ESREF2 (%)  Tardia  14,75 82,34 2,67 

  Madura  0,47 5,33 96,86 

    100,00 100,00 100,00 

Acurácia global = 0,89; Kappa = 0,83  
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A menor taxa de acerto, assim como a maior taxa de confusão, foi da classe Tardia, o 

que demonstra o desafio de classificar a floresta Tardia, uma vez que a floresta com idade entre 

15 e 30 anos ocupa todo o espectro sucessional, em uma zona de transição entre a floresta Inicial 

e Madura. Ainda que as métricas da classificação ESMB2 sejam inferiores às métricas da 

classificação ESMB1, os índices de concordância Kappa estão situados na mesma categoria de 

concordância Moderada (entre 0,41 e 0,60). A Figura 18.A mostra o mapa de classificação de 

ESMB1 enquanto a Figura 18.B mostra o mapa de classificação de ESMB2, para a paisagem 

florestal estudada.  

 

 

Figura 18.  Classificação do grupo ESBM1 em três classes de estágio sucessional (Inicial, 

Tardia e Madura), em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa de 

classificação ESMB1; B) Mapa de classificação em ESMB2. 

 

A semelhança na percepção visual (Figura 19) e estatística (Tabela 11) entre ESREF1 e 

ESREF2 mostram que, na classificação, a Idade Sucessional exerce influência nas 

classificações. 
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Figura 19.  Classificação do grupo ESREF em três classes de estágio sucessional (Inicial, 

Tardia e Madura), em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa de 

classificação ESREF1; B) Mapa de classificação em ESREF2. 

 

A separação das classes Inicial e Tardia obteve desempenho mais baixo entre todas as 

configurações de estágios sucessionais analisadas. Contudo, o melhor desempenho novamente 

é evidenciado pelo grupo ESREF. As semelhanças entre acurácia global e de Kappa nas 

classificações do grupo ESREF sugerem que a idade florestal influencia, ainda que pouco 

(4,39%), na classificação do grupo ESREF (Tabela 11), uma vez que a comparação entre as 

métricas favorece discretamente a classificação ESREF2 (+1% na acurácia global e +0,03 em 

Kappa). As classificações envolvendo o grupo ESMB demonstram que amostras aleatórias 

(ESMB2) apresentam desempenho inferior quando comparadas aquelas amostras coincidentes 

espacialmente com as referências de campo. Embora a taxa de acerto da classe Inicial em 

ESBM1 tenha superado ESMB2 em 13,67 pontos percentuais, a classe Tardia em ESMB1 

apresentou desempenho levemente inferior (-6,89%) que o registrado em ESMB2. Isto garantiu 

acurácia global e Kappa levemente superiores à classificação ESMB1 (Tabela 11). 
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Tabela 11. Matriz de confusão (%) e validação cruzada para a classificação sucessional em 

dois estágios: Inicial e Tardia, em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. 

Rótulos  Predição  Referência 

    Inicial Tardia 

  Inicial  86,17 40,89 

ESMB1 (%)  Tardia  13,83 59,11 

    100 100 

Acurácia global = 0,76; Kappa = 0,47 

Rótulos  Predição  Referência 

    Inicial Tardia 

  Inicial  72,50 34,00 

ESMB2 (%)  Tardia  27,50 66,00 

    100 100 

Acurácia global = 0,69; Kappa = 0,39 

Rótulos  Predição  Referência 

    Inicial Tardia 

  Inicial  83,11 11,65 

ESREF1 (%)  Tardia  16,89 88,35 

    100 100 

Acurácia global = 0,86; Kappa = 0,72 

Rótulos  Predição  Referência 

    Inicial Tardia 

  Inicial  84,16 9,59 

ESREF2 (%)  Tardia  15,84 90,41 

    100 100 

Acurácia global = 0,87; Kappa = 0,75 

 

A semelhança entre as métricas de classificação (Tabela 11) é refletida na visualização 

dos mapas de classificação exibidos nas Figuras 20 (ESMB) e 21 (ESREF). 
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Figura 20. Classificação do grupo ESBM1 em duas classes de estágio sucessional (Inicial e 

Tardia) da área de estudo, em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa 

de classificação ESMB1; B) Mapa de classificação em ESMB2. 

 

Figura 21. Classificação do grupo ESREF em duas classes de estágio sucessional (Inicial e 

Tardia) da área de estudo, em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa 

de classificação ESREF1; B) Mapa de classificação em ESREF2. 
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 A classificação para Secundária e Madura revela concordância moderada (Kappa entre 

0,41 e 0,60) na classificação ESMB1. Entretanto, em ESMB2, atingiu uma concordância fraca 

(Kappa entre 0,21 e 0,40) (Tabela 12). Essa diferença entre métricas estatísticas deve-se à 

confusão exposta na Tabela 12. A diferença entre as classificações ESMB1 e ESMB2 são 

visualizadas na forma de manchas Secundárias alongadas envoltas em grandes manchas 

Maduras, sobretudo no maior dos fragmentos, no oeste da paisagem (Figura 22). 

 

Tabela 12. Matriz de confusão (%) e validação cruzada para a classificação sucessional em 

dois estágios: Secundária e Madura, em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. 

Rótulos  Predição  Referência 

    Secundária Madura 

  Secundária  83,39 18,69 

ESMB1 (%)  Madura  16,61 81,31 

    100 100 

Acurácia global = 0,82; Kappa = 0,55 

Rótulos  Predição  Referência 

    Secundária Madura 

  Secundária  88,80 39,30 

ESMB2 (%)  Madura  11,20 60,70 

    100 100 

Acurácia global = 0,79; Kappa = 0,52 

Rótulos  Predição  Referência 

    Secundária Madura 

  Secundária  97.81 3.6 

ESREF1 (%)  Madura  2.19 96.4 

    100 100 

Acurácia global = 0,97; Kappa = 0,94 

Rótulos  Predição  Referência 

    Secundária Madura 

  Secundária  97,16 3,49 

ESREF2 (%)  Madura  2,84 96,51 

    100 100 

Acurácia global = 0,97; Kappa = 0,94 
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Figura 22. Classificação do grupo ESBM em duas classes de estágio sucessional (Secundária 

e Madura) da área de estudo, em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. A) 

Mapa de classificação ESMB1; B) Mapa de classificação em ESMB2. 

 

A classificação ESREF atingiu as melhores métricas de classificação de todos os casos, 

muitas vezes apresentando métricas de classificação idênticas (Tabela 12). As taxas de confusão 

e métricas de classificação do grupo ESREF são muito semelhantes e, embora pareçam 

favorecer a classificação ESREF2, têm uma pequena influência da Idade sucessional da floresta 

na classificação em duas classes de estágios sucessionais: Secundária e Madura. A Figura 23 

apresenta visualmente as classificações ESREF1 e ESREF2. A diferença quase nula dos valores 

registrados na classificação ESREF, com alta semelhança visual, corrobora com a pouca 

influência do fator Idade Sucessional na separação entre Secundária e Madura (Figura 23). 
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Figura 23. Classificação do grupo ESREF em duas classes de estágio sucessional (Secundária 

e Madura), em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa de classificação 

ESREF1; B) Mapa de classificação em ESREF2. 

 

Entre as classificações do grupo ESMB, os resultados em ESMB1 foram superiores a 

ESMB2, em todas os casos, evidenciando que as amostras baseadas em dados de campo 

(ESMB1) apresentam relação com as idades sucessionais. Contudo, este comportamento não se 

repete quando utilizadas amostras aleatórias ao longo de toda a paisagem florestal da área de 

estudo, verificado pelos resultados da classificação ESMB2. De maneira geral, na ausência de 

dados de referência de campo é possível classificar os estágios sucessionais (ESMB2) por meio 

do algoritmo Random Forest, com índice Kappa de concordância moderada (entre 0,41 e 0,60). 

É exceção a classificação entre os estágios sucessionais Inicial e Tardia, o qual apresenta índice 

Kappa de concordância razoável (entre 0,21 e 0,40).  O menor desempenho do grupo ESMB, 

em todas as classificações, destaca a dificuldade em diferenciar as classes Inicial e Tardia. 

É possível se verificar que as classificações do grupo ESREF aprestaram melhor 

desempenho na classificação dos estágios sucessionais em todos os casos (Inicial, Tardia e 

Madura; Inicial e Tardia; e, Secundária e Madura). As métricas de classificação entre ESREF1 

e ESREF2 apresentaram pouca diferença, indicando pouca influência da Idade Sucessional das 
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florestal da classificação de estágio sucessionais. 

Os resultados apresentados das Tabelas de 10 a 12 demonstram que todas as 

classificações atingiram métricas mais altas na separação entre Madura e Secundária. A 

separação entre os três estágios sucessionais (Inicial, Tardia e Madura) aparece com o segundo 

melhor desempenho. A classificação entre Inicial e Tardia apresentou o pior desempenho, 

evidenciando o desafio da separação entre essas duas classes. 

Apenas quatro variáveis atingiram os três maiores valores de importância de Gini: P99, 

12 vezes; SVA, 11 vezes; P01, seis vezes; e, BRD: quatro vezes (Figura 24). Entre as quatro 

variáveis com maior importância em todas as classificações, quatro compõem o grupo de 

variáveis relativas ao dossel (P99, SVA e P01), e apenas uma (BRD) associada ao grupo de 

variáveis do terreno. Estes resultados sugerem que a estrutura vertical da floresta tem uma 

maior influência na classificação do estágio sucessional do que a topografia. No entanto, a 

presença da distância até a borda do fragmento (BRD, em metros) assinala o efeito de borda nos 

fragmentos florestais analisados. A variável YRS (idade da floresta, em anos), inserida somente 

da classificação ESREF2 (Figura 24D), e, portanto, para mensurar a importância da idade na 

classificação sucessional, figura entre as variáveis mais importantes apenas na separação entre 

Madura e Secundária. Apesar disso, a semelhança entre as métricas de classificação sem a 

idade (ESREF1; Figura 24C) e com a idade (ESREF2; Figura 24C), de maneira geral não 

melhora significativamente as classificações analisadas.  

Nas classificações (Figura 24), observa-se que as métricas de classificação (acurácia 

global e Kappa) são mais altas à medida em que as curvas de importância acumulada (em 

vermelho) se aproximam visualmente de uma curva logarítmica. Isto indica que a importância 

acumulada cresce de maneira mais acentuada. Assim, o grupo de ESREF (Figura 24A), 

apresenta melhor desempenho geral em relação ao grupo ESMB (Figura 24B). É possível inferir 

ainda que a separação entre Secundária e Madura atingiu os maiores valores para as métricas 

dentre todas as classificações, seguida pela classificação entre as classes Inicial, Tardia e 

Madura. A separação entre as classes Inicial e Tardia, apresentam o menor desempenho em 

todas as classificações, como supracitado. 
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Figura 24. Diagramas de Pareto apresentando a importância relativa individual (barras) e 

acumuladas (linhas e pontos vermelhos). As barras em cinza claro representam as cinco 

variáveis mais frequentes no alto da importância; as barras em cinza escuro representam a 

variável idade (YRS); e, as barras em branco representam as demais variáveis selecionadas. 

A.1), B.1), C.1) e D.1) mostram a importância das variáveis selecionadas na classificação em 

três estágios sucessionais: Inicial, Tardia e Madura. A coluna central apresenta a classificação 

em dois estágios sucessionais: Inicial e Tardia. A.2), B.2), C.2) e D.2) apresentam a 

classificação em dois estágios sucessionais: Secundária (Inicial e Tardia) e Madura. A linha 

A) apresenta os resultados da classificação a partir dos rótulos ESMB1.A linha B) apresentam 

os resultados da classificação a partir dos rótulos ESMB2. A linha C) apresenta a classificação 

a partir dos rótulos ESREF1. E, A linha C) apresenta a classificação a partir dos rótulos 

ESREF2. 
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4 DISCUSSÃO 
 

Neste estudo, foi demonstrado que, em uma paisagem florestal fragmentada da Mata 

Atlântica, a estrutura vertical da floresta está associada ao seu estágio sucessional. As variáveis 

extraídas do dossel florestal assumiram o protagonismo na explicação do estágio sucessional, 

corroborando com o encontrado em pesquisas na Amazônia (BISPO et al., 2019; 

WIEDERKEHR et al., 2020) e na Mata Atlântica (MARTINS-NETO et al., 2021). O 

desempenho das variáveis topográficas está em concordância com as conclusões de Ibanez ET 

AL.(2017). Segundo esses pesquisadores, a distância até a borda do fragmento exerce uma 

influência mais marcante na classificação dos estágios sucessionais, quando comparada à 

posição topográfica e à inclinação do terreno, uma vez que os efeitos da borda impactam 

significativamente a estrutura e a riqueza das comunidades arbóreas, e, consequentemente, o 

estágio de desenvolvimento da floresta. Da mesma forma, a idade da floresta, apresentou baixa 

influência na classificação, assim como observaram Barros e Elkin (2021), pois elementos 

essenciais da estrutura florestal podem se omitidos e levar a falsas conclusões sobre o estágio 

sucessional. 

A disponibilidade de Modelos Digitais de Superfície e de Terreno gerados a partir de 

dados LiDAR (Projeto PE3D), de dados de séries temporais da cobertura florestal (Projeto 

MapBiomas), e de estudos que proveram dados de campo (NASCIMENTO et al., 2014; 2012) 

forneceram subsídios para o desenvolvimento deste estudo, com destacado ineditismo. 

Mapeamentos da estrutura vertical de florestas tropicais por meio de dados remotos já foi 

realizada em paisagens amazônicas a partir de dados de RADAR (WIEDERKEHR et al., 2020; 

CASSOL et al., 2021; KIYOHARA; SANO, 2022), combinando RADAR com LiDAR (BISPO 

et al., 2019), ainda por meio de dados LiDAR a bordo de ARP (Aeronave Remotamente 

Pilotadas) (ALMEIDA et al., 2019), e dados espectrais (CHRAIBI et al., 2021). No bioma Mata 

Atlântica, alguns estudos investigaram elementos da estrutura vertical florestal por meio de 

dados espectrais (SOTHE et al., 2017; SILVA et al., 2018; VERLY et al., 2023), imagens 

aéreas (BERVEGLIERI et al., 2021), combinando LiDAR e imagens de aéreas (CABRAL et 

al., 2023), e LiDAR (BECKNELL et al., 2018). Contudo, a escassez de estudos utilizando 

dados de LiDAR na Mata Atlântica brasileira limita o potencial de ajudar na compreensão da 

estrutura vertical deste bioma (MARTINS-NETO et al., 2021). A utilização de imagens 

multiespectrais é limitada pela sua incapacidade de penetração no dossel (PINAGÉ; 

MATRICARDI, 2015) e nas nuvens (PRUDENTE et al., 2020) e apresenta dificuldade na 

diferenciação de tipologias vegetais, reduz a acurácia da estimativa de parâmetros sucessionais 
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em florestas tropicais (CASSOL et al., 2019).  

A classificação de estágio sucessionais separando floresta Madura e Secundária atingiu 

a maior acurácia global (97%), seguida pela classificação com as classes Inicial, Tardia e 

Madura (89%), e, por fim a separação entre as classes Inicial e Tardia (87%). As classes 

sucessionais Madura e Secundária apresentaram melhor separabilidade provavelmente devido 

às maiores heterogeneidade e estratificação encontradas no dossel de florestas maduras 

(CLARK, 1996; BERVEGLIERI et al., 2018). Wiederkehr ET AL.(2020) utilizando dados de 

radar do sensor ALOS/PALSAR na Amazônia, atingiram um acurácia global de 79,9% na 

detecção de oito classes de cobertura do solo, das quais cinco classes eram relativas ao estágio 

sucessional (Floresta degradada, floresta secundária inicial, intermediária, avançada e floresta 

primária). Bispo ET AL.(2019) classificaram uma paisagem amazônica em quatro estágios 

sucessionais (não-floresta, floresta secundária inicial, intermediária, avançada e floresta 

madura), a partir de dados de radar InSAR (Interpherometric Synthetic Aperture Radar) e 

LiDAR, atingindo acurácia global de 87% e 93%, respectivamente. Contudo, os autores 

salientam que seus resultados estão condicionados à disponibilidade de um MDT LiDAR, uma 

vez que De Grandi et al., (2016), utilizando dados InSAR, chegaram à conclusão de que, na 

ausência de MDT, os dados de radar apresentam boa separação apenas entre o que é e o que 

não é floresta, sendo incapaz diferenciar os estágios sucessionais de uma floresta tropical. Em 

florestas boreais, o nível de detalhamento (resolução espacial) atingido por ARP (Aeronave 

Remotamente Pilotada) na obtenção de dados estruturais do dossel, apresentem valores 

similares, na presença ou ausência de MDT (GIANNETTI et al., 2018).  

Como observado por Martin e Valeria (2022), a escassez de dados de referência de 

campo limita a classificação de estudos da idade florestal, reforçando o fato de que, na presente 

pesquisa, os resultados com maiores acurácias globais foram atingidos com base em dados de 

campo. Ressalta-se que os estudos mencionados anteriormente atingiram as respectivas 

acurácias utilizando dados de campo para rotular as classes sucessionais responsáveis pela 

classificação dos respectivos estágios sucessionais em cada trabalho.  

A altura do dossel apresentou a maior influência na classificação do estágio sucessional 

por meio dos valores de percentil 1, percentil 99 e a variância, representando, respectivamente, 

os valores e mínimo e máximo de altura do dossel bem como sua heterogeneidade, corroborado 

pelos achados anteriores (FALKOWSKY et al., 2009; BISPO et al., 2019). O percentil 99 (P99) 

é altamente correlacionado com o valor máximo do dossel, permitindo associar a existência das 

maiores árvores da paisagem florestal, o topo do dossel, com estágios sucessionais mais 

avançados. Desta forma, é possível afirmar que as maiores árvores de uma paisagem florestal 
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se encontram nas florestas em estado mais avançado de sucessão. O percentil 1 (P01) carrega 

informações das menores alturas do dossel, relacionando com manchas florestais em estágios 

sucessionais mais jovens, áreas de borda, ou mesmo na existência de grandes clareiras no 

interior de fragmentos em estágios mais avançados de sucessão. A variância (SVA), atributo de 

textura do dossel, apresenta a influência da heterogeneidade do dossel florestal em relação ao 

respectivo estágio sucessional. Ressalta-se que atributos texturais para estudos de estrutura de 

florestas tropicais são aplicados a imagens espectrais, e têm sido usados com sucesso (HALL-

BEYER et al., 2016; KUPIDURA et al., 2019; BOURGOIN et al., 2020). A altura do dossel 

tem conhecida relação com a estrutura florestal, e os resultados encontrados neste trabalho são 

apoiados por Adrah ET AL.(2022) ao evidenciarem a influência da altura de dossel na dinâmica 

florestal. 

A fragmentação florestal é um processo geralmente não aleatório (LAURANCE, 2008). 

Na paisagem da Mata Atlântica estudada, o padrão de fragmentação encontrado é fortemente 

influenciado pela topografia (em curvas de nível). Contudo, neste trabalho a topografia 

apresenta baixa contribuição na classificação de estágios sucessionais. Ibanez ET AL.(2017) 

apontam que o efeito de borda é um dos principais direcionadores de mudanças na estrutura de 

paisagem florestais fragmentadas, também suportando os nossos resultados. Ainda, nos 

resultados deste trabalho, manchas de florestas em estágio mais avançado de sucessão estão 

associadas espacialmente a uma maior distância até a borda dos fragmentos, corroborando com 

estudos anteriores na paisagem estudada (RANTA et al., 1998). 

Os resultados aqui encontrados demonstram que a idade da floresta não tem significativa 

influência da classificação dos estágios sucessionais, como afirmado por Martin e Valeria 

(2022), e em discordância com Lu ET AL.(2003). O baixo desempenho da componente temporal 

deste estudo sugere cautela na separação de estágios sucessionais centrados no tempo, tal como 

apresentaram Souza Jr ET AL.(2020), já que as mudanças na comunidade seguem diferentes 

caminhos sucessionais, dependendo de fatores como o histórico de perturbação e variações no 

ambiente (EWERS et al., 2017). Ainda assim, os resultados deste estudo apresentam uma 

alternativa viável de separação de floresta Secundária e Madura baseada na idade, com razoável 

acurácia (79%), mesmo que ausentes dados de referência de campo. 

 Nosso estudo demonstrou de forma inédita a viabilidade de integrar atributos de altura 

e textura de dossel, distância até a borda e idade de floresta na classificação de estágios 

sucessionais em uma paisagem de Mata Atlântica, com acurácia global de até 97%, 

considerando análises sucessionais realizadas com dados de campo, e 79% sem referência de 

campo. O método aqui exposto permitiu produzir mapas do histórico da cobertura florestal da 



74 

 

paisagem, propiciando uma melhor compreensão da dinâmica da paisagem florestal estudada 

ao longo do intervalo considerado. Também foi possível produzir a espacialização de diferentes 

estágios sucessionais na paisagem, sob diferentes rótulos sucessionais. Contudo, o intervalo de 

tempo considerado para cobertura florestal (1985 a 2015) é insuficiente para estudar os limiares 

temporais de cada classe sucessional, bem como o desenvolvimento do dossel ao longo do 

tempo.  

Sugere-se, portanto, que trabalhos futuros considerem a utilização de dados de radar, 

dada crescente utilização destes dados da cobertura florestal. A sensibilidade das variáveis 

explicativas utilizadas demanda análises múltiplas escalas, para a definição de métricas espácio-

temporais que ajudem a compreender melhor a dinâmica sucessional de uma paisagem tropical 

tão fragmentada. A integração de dados espaciais remotamente adquiridos com dados de campo 

de programas de pesquisas ecológicas, a exemplo do PPBIO (Programa de Pesquisa em 

Biodiversidade) Mata Atlântica e Projeto Fragmentos, implementados na paisagem estudada, 

pode ser promissora para a estimativa de parâmetros definidores da estrutura florestal, tal como 

o desenvolvimento de um modelo local de estimativa de biomassa acima do solo. Por fim, diante 

da indisponibilidade de novos escaneamentos a laser na região, recomenda-se a utilização de 

aeronaves remotamente pilotadas (ARP), conhecidas popularmente como drones, para 

monitoramento periódico da estrutura do dossel florestal da paisagem a fim de refinar o método 

proposto bem como melhorar a compreensão da dinâmica florestal da Mata Atlântica, 

sobretudo ao norte do Rio São Francisco. 

 

5 CONCLUSÃO 
 

Os resultados obtidos neste estudo evidenciam o potencial das técnicas de 

sensoriamento remoto, como o escaneamento a laser aerotransportado (ALS) e a análise de 

séries temporais de cobertura do solo, para a classificação dos estágios sucessionais em florestas 

tropicais. As variáveis relacionadas à altura e textura do dossel florestal, bem como a distância 

à borda do fragmento, foram identificadas como determinantes na diferenciação dos estágios 

sucessionais. Por outro lado, a topografia e a idade florestal não desempenharam um papel 

significativo na classificação dos estágios sucessionais na paisagem estudada. 

O algoritmo classificador Random Forest demonstrou um desempenho promissor na 

separação dos estágios sucessionais, alcançando altos níveis de acurácia. A classificação em 

três estágios sucessionais (floresta inicial, tardia e madura) obteve uma acurácia global de 89%. 

A distinção entre os estágios secundários (Inicial e Tardia) registrou uma acurácia global de 
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87%, enquanto a diferenciação entre floresta madura e secundária alcançou a maior acurácia 

global registrada, com 97%. 

É importante ressaltar que os melhores resultados foram alcançados quando dados de 

campo foram utilizados para a obtenção dos rótulos sucessionais. No entanto, mesmo na 

ausência desses dados, foi possível obter uma separação satisfatória entre florestas maduras e 

secundárias, com uma acurácia de 79%. 

Essas conclusões destacam a importância e o potencial das técnicas de sensoriamento 

remoto na classificação dos estágios sucessionais em florestas tropicais. A capacidade de 

distinguir com precisão esses estágios sucessionais permite o monitoramento da saúde e 

evolução das florestas, a compreensão da biodiversidade e dos ciclos de nutrientes, a avaliação 

do papel das florestas no sequestro de carbono e a embasamento de estratégias eficazes de 

conservação e manejo sustentável. Esses resultados contribuem para o avanço do conhecimento 

e para promover uma gestão mais eficiente desses valiosos ecossistemas. 
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CAPÍTULO II 
 

 

GRANDES ÁRVORES DE PAISAGEM FRAGMENTADA DE MATA 

ATLÂNTICA: ONDE ESTÃO E POR QUE ESTÃO LÁ? 
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RESUMO: As grandes árvores desempenham um papel crucial nos ecossistemas florestais, 

contribuindo para a produtividade e a dinâmica da floresta, além de fornecerem serviços 

ecossistêmicos valiosos. No entanto, o crescimento e a sobrevivência dessas árvores podem ser 

afetados por fatores abióticos, especialmente em paisagens fragmentadas como a Mata 

Atlântica pernambucana. Este estudo teve como objetivo mapear e mensurar as grandes árvores 

em uma paisagem fragmentada da Mata Atlântica pernambucana e modelar os habitats que 

favorecem seu crescimento e sobrevivência utilizando algoritmos de aprendizado de máquina, 

com base em variáveis ambientais derivadas de um Modelo Digital de Terreno (MDT) em 

diferentes escalas espaciais (10m, 30m, 50m e 100m). Os resultados revelaram que, 

independentemente da escala utilizada, o relevo desempenha um papel crucial na sobrevivência 

das grandes árvores, proporcionando condições favoráveis de água, luz e nutrientes. Em 

particular, o Índice Posição Topográfica (TPI) foi a variável ambiental mais relevante em todos 

os casos, indicando que a forma côncava do relevo oferece um abrigo conveniente para as 

grandes árvores, protegendo sua presença e conservação. A modelagem de habitat com uma 

resolução espacial de 10m apresentou o melhor desempenho (AUC - Area Under Curve) de 

0,906. No entanto, recomenda-se o uso de escalas intermediárias (30m ou 50m) devido ao 

desempenho similar (AUC = 0,867 e 0,853, respectivamente) e à capacidade de representar 

adequadamente a área adjacente às grandes árvores, reduzindo erros de omissão causados pelo 

aumento do tamanho do pixel no modelo de 100m. 

 

Palavras-chave: Modelagem Espacial, Estrato Emergente, Máxima Entropia, Modelo Digital 

do Terreno  

 

ABSTRACT: Large trees play a crucial role in forest ecosystems, contributing to forest 

productivity and dynamics, as well as providing valuable ecosystem services. However, the 

growth and survival of these trees can be affected by abiotic factors, especially in fragmented 

landscapes like the Pernambuco Atlantic Forest. This study aimed to map and measure large 

trees in a fragmented landscape of the Pernambuco Atlantic Forest and model the habitats that 

favor their growth and survival using machine learning algorithms, based on environmental 

variables derived from a Digital Terrain Model (DTM) at different spatial scales (10m, 30m, 

50m, and 100m). The results revealed that regardless of the scale used, topography plays a 

crucial role in the survival of large trees, providing favorable conditions of water, light, and 

nutrients. In particular, the Topographic Position Index (TPI) was the most relevant 

environmental variable in all cases, indicating that the concave shape of the terrain offers a 

convenient shelter for large trees, protecting their presence and conservation. Habitat modeling 

with a spatial resolution of 10m showed the best performance (AUC - Area Under Curve) of 

0.906. However, the use of intermediate scales (30m or 50m) is recommended due to similar 

performance (AUC = 0.867 and 0.853, respectively) and the ability to properly represent the 

area adjacent to large trees, reducing omission errors caused by the increase in pixel size in the 

100m model. 

 

Keywords: Spatial Modeling, Emergent Stratum, Maximum Entropy, Digital Terrain Model.  
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1 INTRODUÇÃO 

 

As florestas sustentam a maior parte da biodiversidade terrestre do planeta e também 

fornecem serviços ecossistêmicos essenciais a cerca de 1,6 bilhão de pessoas que dependem 

diretamente das florestas para suas vidas e meios de subsistência (COOTE et al., 2013; THORN 

et al., 2020). Nos ecossistemas florestais, as grandes árvores representam um importante 

componente estrutural (LINDENMAYER et al., 2012). Na definição de Pinho ET AL.(2020), 

grandes árvores são indivíduos arbóreos adultos que atingem estatura excepcional com amplas 

copas sobre o dossel florestal, ocupando os 5% das árvores mais altas da floresta. Estas, dado 

seu porte, contribuem significativamente para a produtividade florestal. Em escala global, o 

fornecimento de valiosos serviços ecossistêmicos prestados por grandes árvores vem sendo 

muito estudado, como a produção e estoque de biomassa, sequestro de carbono e seu papel na 

regulação climática (LAURANCE et al., 2000; FICHTLER, 2003; OLIVEIRA et al., 2008; 

PAULA et al., 2011; MAGNAGO et al., 2017). Em escala local, adicionam complexidade à 

estrutura do dossel e fornecem alimentos e micro habitats para uma variedade de espécies de 

plantas e animais. Nas florestas tropicais, a dinâmica das grandes árvores é de especial interesse 

para as ciências florestais, devido ao seu alto teor de carbono, à dominância no dossel e às 

grandes clareiras abertas por efeito de queda (THOMAS et al., 2013).  

As grandes árvores desempenham uma ampla gama de funções ecológicas 

(LINDENMAYER; LAURANCE, 2016), como o desenvolvimento e manutenção da 

biodiversidade nas florestas (VOIGHT et al., 2015), redistribuindo os nutrientes verticalmente 

no solo por meio de raízes profundas (LUDWIG et al., 2004). Agem na importação de 

nutrientes e alteram a fertilidade local do solo (DEAN; MILTON; JELTSCH, 1999; ALI et al., 

2020), além de controlar a respiração do solo por meio da variação espacial do fluxo de CO2 

(KATAYAMA et al., 2014). Também afetam o balanço de nitrogênio, por meio de briófitas e 

cianobactérias presentes nos troncos e grandes galhos, contribuindo para produtividade a longo 

prazo (LINDO; WHITELEY, 2011). As mega árvores podem explorar os recursos hídricos 

subterrâneos e influenciar o regime hidrológico (STIRZAKER; VERTESSEY; SARRE, 2002), 

alterando o fluxo de água e a infiltração da chuva para o solo (POPPENBORG; HOLSCHER, 

2009), favorecendo as alterações microclimáticas (JUCKER et al., 2018) e mesoclimáticas 

(NEPSTAD et al., 1994), promovendo aumento da umidade e diminuição da temperatura no 

sub-bosque (DEAN; MILTON; JELTSCH, 1999). 

Dessa forma, as grandes árvores exercem papel ecológico que vai além de sua 

adjacência, influenciando processos ecológicos e padrões espaciais de ocorrência e abundância 
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da biodiversidade em múltiplas escalas espaciais (LINDENMAYER; LAURANCE, 2016). Sua 

distribuição espacial influencia fortemente a abundância de indivíduos da mesma espécie e 

populações de outras espécies (PUNCHI-MANAGE et al., 2015). Algumas espécies ocorrem 

em uma determinada área apenas por causa da presença de grandes árvores antigas, mesmo em 

ambientes altamente modificados, como aqueles dominados por plantações de árvores exóticas 

(KAVANAGH; TURNER, 1994) e assentamentos urbanos (CARPANETO et al., 2010). 

Embora constituindo uma pequena fração do número de indivíduos, as grandes árvores 

contribuem significativamente para a biomassa acima do solo (BAS) e estoque de carbono 

florestal (ALI et al., 2020). As condições abióticas afetam diretamente o crescimento e a 

sobrevivência das árvores, influenciando a produção de BAS (POORTER et al., 2017), que por 

sua vez tende a aumentar com o incremento da densidade de grandes árvores, área basal e 

diâmetro do fuste (LUTZ et al., 2018; POORTER et al., 2015).  

Nas últimas décadas, extensas áreas florestais contínuas têm sido convertidas em áreas 

altamente fragmentadas, causando a redução da qualidade e disponibilidade dos recursos 

naturais (LEWIS et al., 2015). Os grandes fragmentos florestais que ainda resistem a pressão 

antrópica estão sendo transformados em pequenos remanescentes isolados em muitas regiões, 

incluindo vastas paisagens de florestas tropicais, hotspots de biodiversidade (MYERS et al., 

2000) e centros de endemismo de espécies (SILVA; CASTELETI, 2005). 

A Mata Atlântica é um desses hotspots formada predominantemente por pequenas ilhas 

de vegetação inseridas em uma matriz de áreas degradadas, como pastos, agricultura e núcleos 

urbanos (LAURANCE, 2009; JOLY et al., 2014). Embora exista como um mosaico de florestas 

nativas, a Mata Atlântica abriga cerca de 2420 vertebrados e 20 mil espécies de plantas 

(MITTERMEIER et al., 2011). Com apenas 26% da cobertura florestal (REZENDE et al., 

2018), este bioma é constituído majoritariamente de vegetação secundária com remanescentes 

pequenos e desconectados (LAURANCE et al., 2006), carentes de estrato emergente 

(ARROYO-RODRÍGUEZ et al., 2015) e, consequentemente, de grandes árvores (LEWIS et 

al., 2015). Ressalta-se que a grande perda de cobertura vegetal, maior que 70%, é o que confere 

à Mata Atlântica o status de hotspot de biodiversidade (MYERS et al., 2000) e evidencia a 

importância de pesquisa contínua neste bioma.  

Apesar da alta relevância, não há registros de mapeamento das alturas nem dos fatores 

ambientais que explicam a ocorrência de grandes árvores no bioma Mata Atlântica. Os fatores 

que descrevem a distribuição e função de árvores tropicais emergentes são ainda pouco 

conhecidos (BALZOTTI et al., 2017). Contudo, Billings (1952) observou que a topografia afeta 

indiretamente o crescimento de uma planta, agindo como proxy de outras variáveis ambientais 
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que afetam o crescimento da vegetação diretamente. A topografia caracteriza a heterogeneidade 

espacial do ambiente, conduzindo tanto processos hidrogeomorfológicos quanto processos 

biológicos, promovendo a complexidade ambiental em diferentes escalas espaciais (STEIN; 

KREFT, 2015). Desta forma, a hipótese apresentada aqui é que a variáveis ambientais derivadas 

de topografia determinam as características dos habitats capazes de abrigar e manter a 

indivíduos arbóreos de grande porte na Mata Atlântica.  

Esta pesquisa objetivou, de forma inédita, mapear e quantificar grandes árvores, 

identificar sua magnitude, e caracterizar seus hábitats a partir de variáveis ambientais derivadas 

da topografia em uma paisagem fragmentada da Mata Atlântica, por meio de algoritmos de 

aprendizado de máquina em múltiplas escalas espaciais.  Assim, buscou-se: i) Modelar o habitat 

das grandes árvores da paisagem; ii) determinar as variáveis derivadas do relevo que exercem 

maior importância na explicação da ocorrência de grandes árvores bem como quantificar as 

respectivas importâncias; iii) selecionar a escala e o modelo de habitats; e, por fim, iv) gerar 

mapas de probabilidade de ocorrência de grandes árvores na paisagem estudada. 

 

 

2 MATERIAL E MÉTODOS 

 

2.1. ÁREA DE ESTUDO 

 

 A paisagem estudada ocupa 54.818,16 hectares (ha) com 46% de cobertura florestal 

(Figura 25), abrangendo municípios da região metropolitana do Recife e adjacências, no estado 

de Pernambuco, Nordeste do Brasil. A descrição de geologia, relevo clima e histórico é 

detalhada no item “Área de Estudo”, p. 30. A área pesquisada representa uma paisagem típica 

da região costeira do Nordeste ao norte do Rio São Francisco, caracterizada majoritariamente 

por agropecuária, com predominância da cultura de cana-de-açúcar, áreas urbanas e fragmentos 

de Mata Atlântica (Floresta Ombrófila Densa de Terras Baixas) (RANTA et al., 1998; 

TRINDADE et al., 2008). 
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Figura 25.  Localização da área de estudo, inserida na Mata Atlântica do estado de Pernambuco, 

Brasil. 

 

2.2 MÉTODOS 

 

 O método aqui proposto segue as etapas ilustradas na Figura 26, e descritas nas seções 

em sequência. 
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Figura 26. Etapas metodológicas para a modelagem de habitat de grades árvores em paisagem 

fragmentada da Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil.  

 

2.2.1 Base de dados espaciais 

 

A base de dados espaciais utilizados nesta pesquisa deriva de três diferentes fontes:  

i) Modelo Digital de Superfície e Modelo Digital de Terreno, rasters processados a 

partir da nuvem de pontos LiDAR, com resolução espacial de 1 m, oriundo do 

Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D; CIRILO et al., 2015); e, 

ii) Dados vetoriais (polígonos) dos fragmentos florestais da paisagem, vetorizados a 

partir de ortomosaico de imagens aéreas (PE3D) com resolução espacial de 0,50 m. 

 

2.2.2. Modelo Digital de Altura do Dossel (MDAD) 

 

O Modelo Digital de Altura do Dossel (MDAD) é uma imagem matricial (raster) que 

representa a altura do dossel acima do solo (WANG et al., 2021). Assim, obteve-se o MDAD 

pela subtração entre o Modelo Digital de Superfície (MDS) e o Modelo Digital do Terreno 

(MDT) (MIELCAREK et al., 2018), oriundos do projeto Pernambuco Tridimensional, de 

maneira a retirar o efeito do relevo, isolando-se as métricas do dossel florestal.  Assim, foi 

possível detectar as árvores mais altas da paisagem estudada (Figura 27). 
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Figura 27. Representação da obtenção do Modelo Digital da altura do Dossel (MDAD) pela 

subtração entre o Modelo Digital de Superfície (MDS) e o Modelo Digital do Terreno (MDT).  

 

2.2.3. Detecção de grandes árvores da paisagem 

 

O Modelo Digital de Altura do Dossel (MDAD) gerado foi submetido ao processo de 

Filtragem de Máximos Locais (Local Maxima Filtering), amplamente utilizado para a detecção 

de árvores individuais (POPOESCU; WYNNE et al., 2004; JUTRAS-PERREAULT et al., 

2023). Neste processo, uma janela móvel, matriz de ordem n x n (n ímpar), percorre pixel-a-

pixel toda a extensão do raster filtrado, comparando o pixel central aos demais e assinalando-o 

caso este seja o pixel com maior altura dentro janela (Figura 28). O processo de detecção das 

grandes árvores de em ambiente R versão 4.0.5 (R CORE TEAM, 2021). 
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Figura 28. Representação da varredura da janela móvel de 7x7 pixels (grade vermelha) 

comparando o pixel central da janela (quadrado vermelho) com os demais dentro da extensão 

da janela. 

Para detectar as grandes árvores na cobertura florestal da paisagem estudada, foi 

utilizada uma janela móvel de 31 x 31, que percorreu toda a extensão da paisagem, identificando 

os máximos locais e registrando suas coordenadas e alturas. Neste trabalho assumiram-se como 

árvores emergentes os máximos locais com altura ≥ 30 m sobre a cobertura florestal. A partir 

deste critério, utilizou-se o percentil 95 (P95) das alturas registradas como indicador espacial 

da ocorrência de grandes árvores, ou seja, os 5% das árvores mais altas da floresta, de acordo 

com Lindenmeyer e Laurance (2016). A partir da localização (latitude e longitude), foram 

extraídos os valores correspondentes a cada variável estudada. 

 

2.2.4 Variáveis ambientais 

 

Na Amazônia brasileira, Gorgens ET AL.(2020) definiram quatro variáveis ambientais 

que influenciam a ocorrência e a altura de grandes árvores: alto teor de argila, baixa radiação 

solar, baixa velocidade dos ventos e intervalo ótimo de precipitação. Contudo, em áreas onde a 

variabilidade espacial climática é baixa ou insignificante, faz-se necessária a utilização de 

outras variáveis ambientais. Propõe-se aqui a utilização de variáveis derivadas do terreno para 

modelar a ocorrência de árvores emergentes, uma vez que a topografia influencia fortemente a 

estrutura florestal (CHAMECKI et al., 2020). Portanto, foram extraídas 12 variáveis ambientais 

do MDT: 

i) Elevação ou altitude (Elevation, ELE; em metros): representa a distância vertical entre 

cada célula e o nível médio dos mares (WILSON; GALLANT, 2000). Trata-se de uma 
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variável obtida diretamente do projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D) na forma de um 

MDT; 

ii) Declividade (Slope, SLP; em %): expressa o gradiente ou taxa de mudança da elevação, 

(ZEVENBERGEN; THORNE, 1987). É calculada a partir da razão entre a diferença de 

nível (distância vertical) e distância horizontal entre elevações de células raster vizinhas; 

iii) Índice de exposição ao norte (Northerness, NRT; em graus): o aspecto é o azimute da 

declividade e, portanto, uma medida circular não adequada para comparação direta, devendo 

ser convertida em índice de exposição ao norte (ROECKER; THOMPSON, 2010);  

iv) Índice topográfico de convergência (Topographic Convergence Index, TCI; 

adimensional): classifica a forma geral da vertente em convergente, plano e divergente. Este 

índice é altamente correlacionado com o acúmulo de água no solo (OLAYA; CONRAD, 

2009); 

v) Índice topográfico de posição (Topographic Position Index, TPI; adimensional): mede a 

posição relativa, classifica em cumes, vales e áreas declivosas. Este índice registra valores 

negativos caso a célula em análise tenha menor elevação em relação aos seus vizinhos, e 

valores negativos caso a elevação da célula em questão seja maior (GUISAN; WEISS; 

WEISS, 1999). 

vi) Índice topográfico de rugosidade (Topographic Ruggedness Index, TRI; adimensional): 

indica a heterogeneidade do terreno. Este índice se relaciona com os processos formadores 

do solo, bem como com a distribuição da vegetação no terreno (RILEY; DEGLORIA; 

ELLIOT, 1999). 

vii) Distância horizontal até corpos d’água (Horizontal Distance, HDI; em m) distância 

horizontal de cada célula do MDT ao curso d’água mais próximo; e, 

viii) Distância vertical até corpos d’água (Vertical Distance, VDI; em m): distância vertical 

de cada célula do MDT ao curso d’água mais próximo. Estas distâncias relacionam-se 

diretamente com os princípios físicos que regem a drenagem potencial do solo (RENNÓ et 

al., 2008). 

ix) Tempo de insolação (Insolation Time, IST; horas/dia): representa o número médio de 

horas que cada célula raster recebe por dia, em função da latitude, longitude, declividade e 

aspecto da área, ao longo do ano (JENCO et al., 1992).  

x) Índice de proteção morfométrica (Morphometric Protection Index, MPI; adimensional): 

utilizado para identificar áreas protegidas pela topografia, em que os maiores valores 

registrados indicam topografia côncava, e, portanto, uma proteção morfométrica fornecida 

pela configuração topográfica; valores baixos indicam áreas cuja topografia é mais exposta 
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(YOKOYAMA et al., 2002). 

xi) Índice de exposição ao vento (Wind Exposition Index, WEI; adimensional): o vento é um 

conhecido agente de perturbação em florestas ao redor do mundo, sobretudo em áreas 

abertas (JACKSON et al., 2021) e é também um dos maiores responsáveis pela queda de 

grandes árvores (RIFAI et al., 2016). Utilizou-se o índice de exposição ao vento, em que 

valores maiores que um apresentam áreas expostas ao vento, enquanto valores menores que 

um indicam áreas protegidas dos ventos (GERLITZ; CONRAD; BÖHNER, 2015). 

xii) Irradiância global (Global Radiance, GLR; W/m²): registra os valores de irradiação solar 

para cada célula do MDT. Para o cômputo dessas variáveis, foram utilizados os modelos de 

geometria solar descritos por Jenco ET AL.(1992). 

  

As doze variáveis ambientais analisadas foram submetidas à uma análise de correlação, 

depois da qual foram excluídas quatro variáveis (TRI, VDI, MPI e GLR), uma vez que 

apresentaram forte correlação (≥ 80%, Pearson) com outras (Figura 29). As variáveis espaciais 

podem ser sensíveis à escala (DE REU et al., 2013). Desta forma, os valores de cada variável 

ambiental analisada foram extraídos do MDT e reamostrados em quatro diferentes resoluções 

espaciais: i) 10 m; ii) 30 m; iii) 50 m; e, iv) 100 m.  
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Figura 29. Correlograma das variáveis ambientais.  

 

2.2.5 Modelagem do habitat das grandes árvores utilizando Máxima Entropia 

 

A fim de entender a relação entre as variáveis ambientais e a ocorrência de grandes 

árvores na área de estudo, buscou-se modelar o habitat destas árvores em função de oito 

variáveis ambientais derivadas da topografia, por meio do algoritmo Máxima entropia 

utilizando o método k-folds de validação cruzada. Essa abordagem permite modelar a 

ocorrência de um fenômeno espacial baseado nas características do ambiente de localização de 

sua ocorrência (PHILLIPS et al., 2006), nesse caso, os pontos identificados com grandes 

árvores. 

O mapa gerado pelo modelo algoritmo máxima entropia indica a maior probabilidade 

da ocorrência das grandes árvores baseada nas configurações do ambiente que as contém. O 
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desempenho da modelagem é medido pela métrica ROC (Receiver Operating Characteristic), 

que compara a taxa de resultados positivos verdadeiros e falsos positivos (RIVERA; LOPEZ-

QUILEZ, 2017), gerando uma curva cuja área sob esta (AUC - Area Under Curve) indica a 

acurácia do modelo. 

 

2.3. ANÁLISES DOS DADOS 

 

 

Os cálculos e análises foram realizados utilizando o software R versão 4.0.5 (R CORE 

TEAM, 2021). Para a extração das variáveis foram utilizados softwares QGIS versão 3.16.13 

(QGIS, 2022), SAGA versão 8.0.1 (CONRAD et al., 2015) e GRASS versão 7.8.6 (GRASS, 

2021). A modelagem se deu em ambiente R por meio dos pacotes dismo (HIJIMANS et al., 

2017), raster (HIJIMANS et al., 2015) e rgdal (BIVAND et al., 2021).  

 

3 RESULTADOS 

 

3.1 MODELO DIGITAL DE ALTURA DO DOSSEL (MDAD) 

 

O MDAD permitiu extrair métricas do dossel e cobertura florestal da paisagem (Figura 

6). O topo do dossel da paisagem estudada atingiu 51,84 metros, mais que o triplo da altura 

média registrada (16,64 m). Vinte e cinco por cento da cobertura florestal da paisagem analisada 

apresentam altura de até 12,59 m, a metade do dossel florestal registrou alturas entre 12,59 e 

20,98 m e outros 25% registram altura acima de 20,98m. Os pixels de valores próximo a zero 

indicam a ausência de cobertura florestal. Sua presença numerosa na área de estudo é percebida 

pela coloração em azul escuro e pela saliência na parte inferior do gráfico de densidade (Figura 

6). Valores de altura próximos a zero são encontrados nas bordas dos fragmentos, clareiras e 

áreas perturbadas. O dossel de alguns fragmentos aparenta considerável porte, em tons de verde, 

sendo as maiores alturas representadas em tons de amarelo (Figura 30). 
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Figura 30. Modelo Digital de Altura de Dossel (MDAD), com resolução espacial de 30 m, 

gerado pela subtração entre o Modelo Digital de Superfície (MDS) e o Modelo Digital do 

Terreno (MDT) em uma paisagem de Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. O MDAD apresenta, 

além da escala de altura média do dossel, a curva densidade de altura registradas nos pixels. A 

altura média do dossel, em metros, é apresentada pela linha tracejada. 

Percebem-se cores mais próximas ao amarelo (maiores alturas) distribuídas em um 

mosaico recortado de florestas em regeneração entremeando manchas de florestas de maior 

porte, possivelmente já estabelecida (clímax). O gráfico de densidade de altura do dossel da 
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paisagem estudada mostra que as maiores alturas, ainda que atinjam valores altos, diminuem a 

densidade rapidamente à medida que a altura aumenta. As maiores alturas do dossel florestal 

estão associadas a grandes árvores, cuja distribuição na paisagem analisada será apresentada a 

seguir. 

 

3.2 DISTRIBUIÇÃO DAS GRANDES ÁRVORES NA PAISAGEM  

 

 Foram detectadas 12823 árvores emergentes (≥ 30m) em praticamente toda a extensão 

da paisagem, distribuídas em cinco classes de alturas:  a) 10091 árvores ≥ 30m e < 35m; b) 

2300 árvores entre ≥ 35m e < 40m; c) 380 árvores entre ≥ 40m e < que 45m; d) 51 árvores entre 

≥ 45m e <50m; e, e) 1 árvore ≥ 50m (Figura 31). 

Atendendo ao critério de que as grandes árvores correspondem aos 5% das árvores mais 

altas (Percentil 95; Lindenmeyer e Laurance, 2016), foram selecionados 642 indivíduos com 

altura entre 39,04 m e 51,84 m e altura média de 41,41 m, dispostos espacialmente como ilustra 

o mapa da Figura 32. A maior parte das grandes árvores (91,12%) encontra-se na Área de 

Proteção Ambiental (APA) Aldeia-Beberibe, sendo que 70,72% se concentram em 

determinados fragmentos. As três unidades de conservação de Proteção Integral da categoria 

Refúgio de Vida Silvestre (RVS), a Estação Ecológica (ESEC) e a Reserva Particular do 

Patrimônio Natural (RPPN) existentes na paisagem, juntas contêm 21,5% das grandes árvores. 

Um fragmento na região central APA Aldeia-Beberibe, conhecida localmente como Mata da 

Pitanga (PTG), abriga quase a metade das grandes árvores da paisagem, 49,2%. Os outros 

29,7% das grandes árvores se encontram majoritariamente dispersas em fragmentos na 

paisagem. Os detalhes exibidos (Figuras 8.a, 8.b e 8.c) apresentam um recorte de 300m de lado 

(90 ha) ao redor das maiores árvores encontradas na Mata da Pitanga (em cor-de-rosa) e/ou em 

outros dois fragmentos conhecidamente de floresta madura, inseridos em duas UCs: o RVS 

Mata da Usina São José – USJ (NASCIMENTO et al., 2012; 2014) e o fragmento ao sul no 

Parque Estadual de Dois Irmãos – PEDI, aqui chamado PEDI1 (DA CUNHA et al., 2021).  
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Figura 31. Distribuição das árvores maiores que 30 m de altura (pontos pretos), em cinco 

classes de altura, com intervalo de 5 m. Classes a) 10091 árvores ≥ 30 m e < 35 m; b) 2300 

árvores entre ≥ 35 m e < 40 m; c) 380 árvores entre ≥ 40 m e < que 45 m; d) 51 árvores entre ≥ 

4 5m e <50 m; e, e) 1 árvore ≥ 50 m. A cobertura florestal aparece em cor verde. 
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Figura 32. Disposição espacial das grandes árvores na paisagem de estudo (pontos vermelhos) 

na Mata Atlântica, Pernambuco, Brasil. Em cor azul, as Unidades de Conservação de proteção 

integral (Refúgios de Vida Silvestre, RVS, e Estação Ecológica, ESEC) e a Reserva Particular 

do Patrimônio Natural (RPPN); em cor-de-rosa, o fragmento Mata da Pitanga. O polígono de 

contorno preto delimita a Área de Proteção Ambiental (APA) Aldeia-Beberibe. As setas 

indicam a localização na paisagem dos detalhes exibidos em 8a, 8b e 8c.  
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Foi extraída uma amostra quadrada de 25 ha (500 m x 500 m) em PEDI1, USJ e PTG, 

o que permitiu gerar vista em perspectiva e perfis longitudinais e do dossel nessas três áreas 

(Figura 33).  

 

 

Figura 33. Vista em perspectiva do dossel de a) PEDI1 = Parque Estadual de Dois Irmãos; b) 

USJ = RVS Mata da Usina São José; c) PTG = Mata da Pitanga. Os respectivos perfis 

apresentam no eixo y a altura do dossel, em metros, e no eixo x, a distância horizontal da linha 

preta, também em metros. 

 

A geometria do dossel adjacente às grandes árvores nas três áreas observadas permite 

perceber uma semelhança entre os dosséis das UCs PEDI1 e USJ (Figura 33a e 33b, 

respectivamente), em que ambos apresentam um perfil que sugere árvores com estrutura de 

copas mais amplas e com forte presença entre 20 e 30 metros de altura. O dossel da Mata de 

Pitanga (PTG, Figura 33c), por sua vez, apresenta feições semelhantes a árvores com grande 

variação de altura, sugerindo uma tipologia florestal visualmente diferente em relação às UCs.  

 Verificou-se in loco (Figura 34.a) que a Mata da Pitanga (PTG) contém uma população 

de Eucalyptus sp. entremeando o dossel florestal (Figura 34.b), o que explica o aspecto do 

dossel desta área (Figura 34.c). Possivelmente, a presença dessa espécie se deve a um antigo 

plantio do início do século XX, oriundo de um programa de incentivo do governo, 

posteriormente abandonado (Figura 34) 
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Figura 34. a) Localização do ponto visitado na Mata da Pitanga, Pernambuco, Brasil; b) 

Imagem aérea (fonte: APA Aldeia-Beberibe/CPRH); c) Perspectiva do dossel da área. 

 

Para evitar vieses na modelagem do habitat de grandes árvores nativas, causados pela 

magnitude dos eucaliptos da Mata de Pitanga, optou-se por excluir das análises as “árvores 

emergentes” desta área. Com essa exclusão, houve uma redução no número de árvores 

emergentes (≥ 30 m) na paisagem (de 12.813 para 10.589 árvores), a altura mínima para o 

percentil 95 diminuiu de 39,4 m para 37,99 m e o número de grandes árvores decresceu de 642 

para 527 indivíduos.  

Nos dados excluindo a Mata da Pitanga, a maior árvore encontrada mede 48,63 m e está 

localizada no RVS Mata da Usina São José (USJ). A menos de 1000 m de distância, encontra-

se a quarta maior árvore (46,93 m). As árvores com as terceira e quarta maiores alturas da 

paisagem (48,26 m e 47,6, respectivamente) distam entre si apenas 124 metros. No sul da 

paisagem, tem-se a quinta maior árvore medindo 46,69 m (Figura 35). 
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Figura 35. a) Localização das cinco árvores mais altas em uma paisagem fragmentada de Mata 

Atlântica, Pernambuco, Brasil; em b) vê-se a primeira e quarta maiores árvores c) a segunda e 

terceira maiores árvores, e em d) vê-se a quinta maior árvore da paisagem. 
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3.3 CARACTERIZAÇÃO DO HABITAT DAS GRANDES ÁRVORES NA 

PAISAGEM 

 

A modelagem de habitat de grandes árvores a partir de variáveis derivadas do relevo 

apresentou desempenho superior a 84% (AUC ≥ 0,843) em todos os modelos com distintas 

resoluções espaciais: 10, 30, 50 e 100 m. O maior desempenho medido foi do modelo 10m 

(AUC = 0,906). Percebe-se uma leve diminuição de AUC enquanto a resolução espacial 

diminuiu, uma vez que a resolução espacial e o tamanho do pixel são inversamente 

proporcionais (Figura 36). 

 

 

Figura 36. Diagramas de Pareto apresentando a importância relativa individual (barras) e 

acumuladas (linhas e pontos vermelhos). As barras representam as variáveis ambientais 

utilizadas na modelagem de habitats de grandes árvores em paisagem da Mata Atlântica, 

Pernambuco, Brasil.  

 

O índice de posição topográfica (TPI) obteve a maior importância nos modelos de 10, 

30 e 50 m (respectivamente, 21,82%, 20,11% e 16,48%) e a terceira maior importância no 

modelo de 100 m (14,23%). Apesar de apresentar relevância em todos os modelos, a 

importância do TPI obteve valor decrescente de AUC conforme o tamanho do pixel aumentou. 

O tempo de médio diário de insolação (IST) foi a variável ambiental menos importante modelo 
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de 10 m (9,35%). Porém, seu desempenho aumentou com o aumento do tamanho do pixel, até 

que, no modelo de 100 m, o IST obteve a maior importância de Gini (16,62%). De maneira 

análoga ao IST, a declividade (SLP) aumentou sua importância conforme aumentou o tamanho 

do pixel dos modelos gerados, atingindo no modelo de 100 m a importância de 14,47%. As 

demais variáveis obtiveram pouca expressão nos modelos de máxima entropia gerados. 

A partir dos gráficos marginais (Figura 37), que confrontam a probabilidade de 

ocorrência de árvores grandes com cada uma das variáveis ambientais analisadas, os modelos 

de máxima entropia mostraram que as variáveis ambientais TPI, IST e SLP são as que tem maior 

poder de explicação da ocorrência de grandes árvores na paisagem estudada. As demais 

variáveis não apresentaram densidade de probabilidade superior a 50% em nenhum dos 

modelos gerados. O habitat das maiores árvores é definido principalmente pelo Índice de 

Posição Topográfica (TPI), em que valores negativos representam terrenos mais baixos que o 

seu entorno (côncavo), característica de regiões de vales e ravinas. Valores de TPI menores que 

-2 apresentam densidade de probabilidade maior ou igual a 70%. A segunda variável mais 

importante foi tempo de insolação (IST; horas/dia), relacionando que um período de insolação 

diária de oito a dez horas com a maior probabilidade de ocorrência de grandes árvores (>70%). 

A declividade (SLP; %), por sua vez, aponta que em áreas com declividade superior a 30% a 

probabilidade de ocorrência é superior a 75%.  

Vale ressaltar que o TPI apresentou probabilidade >75% em todos os modelos de 

máxima entropia, o que sugere uma menor sensibilidade do TPI em diferentes escalas espaciais 

para modelar a ocorrência de grandes árvores.  O intervalo de horas de sol por dia é mais bem 

definindo em variáveis com tamanho de pixel de 30 m ou superior. A declividade apresenta 

maior probabilidade a partir de pixel de 50 m. Modelos Digitais de Terreno com maiores 

resoluções espaciais, ou seja, pixels de tamanho menor (10 m), por estarem associados a um 

maior índice de detalhamento, podem não ter a abrangência espacial suficiente para descrever 

o comportamento do terreno. Em contrapartida, um pixel maior abrange uma maior área no 

terreno; contudo, pode omitir características definidoras de um habitat de uma grande árvore 

(Figura 38). Esses valores sugerem que a resolução espacial de 50 m, dentre os valores 

estudados, fornece alta probabilidade de associação das três variáveis ambientais que mais 

explicam a ocorrência de grandes árvores.  
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Figura 37. Gráfico de densidades marginais de cada variável ambiental utilizada (linha 

vermelhas), em que o eixo vertical traz o valor da probabilidade dada pelo modelo MaxEnt, 

variando de zero a um; o eixo horizontal mostra os valores da regitrados pelas próprias variáveis 

ambientas em suas respectivas unidades de medida, como segue: TPI = Topographic Position 

Index, índice posição topográfica; IST = Insolation Time, tempo de insolação (horas/dia); SLP 

= Slope, declividade (%); WEI = Wind Exposition Index, índice de exposição ao vento; HDI = 

distância horizontal até cursos d'água (m); ELE = elevação (m); NRT = Northerness, índice de 

exposição ao norte (º); TCI = Topographic Convergence Índex, índice topográfico de 

convergência. 
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Figura 38. Mapa da probabilidade da ocorrência de grandes árvores em uma paisagem da Mata 

Atlântica, Pernambuco, Brasil. No retângulo preto, tem-se os detalhes da Mata da Usina São 

José (USJ), resultantes dos modelos de máxima entropia: a) 10 m; b) 20 m; c) 50 m; e, d) 100m. 
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De acordo com os modelos de máxima entropia gerados, as grandes árvores desta 

paisagem são abrigadas por um relevo côncavo (Figura 39; TPI < -1,43; resolução espacial de 

referência: 50 m) cuja declividade é superior a 20% (Figura 40; SLP > 20%; resolução espacial 

de referência: 50 m), em locais onde recebem, em média, entre 8 e 10 horas de sol por dia 

(Figura 41; IST 10 h/dia; resolução espacial de referência: 50 m). 

 

Figura 39. TPI – Topographic Position Index, Índice Topográfico de Posição (adimensional) 

para todos os modelos: 10 m, 30 m 50 m e 100 m de resolução espacial. TOP = percentil 95, os 

5% de árvores mais altas da paisagem; BKG = Background, amostras aleatórias na cobertura 

florestal.  

 

Figura 40. SLP – Slope, Declividade (%), para todos os modelos: 10 m, 30 m 50 m e 100 m de 

resolução espacial. TOP = percentil 95, os 5% de árvores mais altas da paisagem; BKG = 

Background, amostras aleatórias na cobertura florestal. 
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Figura 41. IST – Insolation Time, Tempo de insolação (h/dia), para todos os modelos: 10 m, 

30 m 50 m e 100 m de resolução espacial. TOP = percentil 95, os 5% de árvores mais altas da 

paisagem; BKG = Background, amostras aleatórias na cobertura florestal.  

 

 As amostras de percentil 95, os 5% de árvores mais altas da paisagem (TOP) e as 

aleatórias na cobertura florestal (BKG, background) apresentam diferenças significativas entre 

si (teste U de Mann-Whitney), evidenciando que o habitat das grandes árvores difere do habitat 

geral. Os resultados obtidos nesta pesquisa sugerem que o habitat propício para a ocorrência 

dessas árvores de grande porte, determinado pelos modelos de máxima entropia, possui 

características associadas aos sulcos formados pela erosão fluvial, vales encaixados e regiões 

de nascentes de rios. Isso indica que a topografia acidentada dificulta o acesso das pessoas, e 

fornece nutrientes e luz aos habitats das grandes árvores (Figura 42).  
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Figura 42. Configuração espacial do entorno de: a) a maior árvore (48,63 m); e, b) a quarta 

maior árvore de toda a paisagem estudada, ambas Mata da Usina São José (USJ). A esquerda, 

tem-se vista em perspectiva da Ortoimagem sobreposto ao MDS, o MDS e o MDT, e as 

respectivas adjacências. As setas vermelhas indicam estas árvores em seus respectivos perfis. 

O perfil em verde é reativo ao MDS, o perfil de cor marrom diz respeito ao MDT, e o perfil de 

cor preta corresponde ao CHM.  
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4 DISCUSSÃO 

 

A paisagem de Mata Atlântica estudada, ainda que altamente fragmentada, permanece 

mantendo indivíduos arbóreos cuja altura chega a atingir o triplo da média do dossel. As 

variáveis ambientais aqui analisadas caracterizaram com sucesso (AUC > 0,84) os hábitats que 

as comportam, demonstrando que o relevo desta paisagem atua como proxy, conduzindo 

processos bióticos e abióticos, como afirmaram Stein e Kreft (2015).  Regiões ‘côncavas’ do 

terreno, como comprovado pelos valores negativos do índice topográfico de posição (TPI), 

fornecem proteção contra ventos, uma grande ameaça (JACKSON et al., 2021). O terreno 

declivoso atua, por gravidade, na provisão de água e nutrientes (ALEXANDER et al., 2015) e 

constituem um frente a extremos climáticos (HOLLUNDER et al., 2021) para as árvores, além 

de ser desfavorável à ocupação antrópica e à produção agrícola. Assim, são áreas geralmente 

sob menos pressão, onde a regeneração natural é favorecida (REZENDE et al., 2015). Ainda, a 

configuração do relevo regula a fração da radiação fotossinteticamente ativa, fator que controla 

a atividade fotossintética das plantas (MASON et al., 2010).   

O Índice TPI, que demonstra a proteção proporcionada pelo terreno, embora seja 

sensível à escala de trabalho (DE REU et al., 2013), apresentou significativa influência na 

caracterização dos habitas em todas as escalas utilizadas na modelagem do hábitat das grandes 

árvores. O tempo médio diário de insolação entre 8 e 10 horas, de acordo com os resultados 

aqui encontrados, consiste em um intervalo favorável à incidência de grandes árvores, uma vez 

que essa variável influencia fortemente no seu crescimento (GORGEN et al., 2020). Tais 

achados sugerem que ao longo de recorrentes processos de degradação, a topografia tem 

protegido grandes árvores ocultando-as e fornecendo recursos para sua manutenção e 

sobrevivência.  

A escassez de dados de alta resolução, em escala regional, que permitam obter 

informações do terreno e do dossel, como o escaneamento a laser aerotransportado, limita a 

compreensão da estrutura vertical do bioma Mata Atlântica (MARTINS-NETO et al., 2021). O 

projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D) preencheu a lacuna da disponibilidade de Modelos 

Digitais de Superfície e do Terreno com alta resolução espacial e em escala regional. Esses 

dados possibilitaram o desenvolvimento desta pesquisa, permitindo a localização das árvores 

mais altas na paisagem, bem como a extração de variáveis ambientais derivadas do relevo, 

usadas para modelar o habitat dessas grandes árvores. Variáveis ambientais foram usadas com 

sucesso por Gorgens ET AL.(2020) na modelagem da altura máxima de árvores ‘gigantes’ na 

Amazônia. Nessas, a localização se deu pelo processamento de massivas nuvens de pontos 
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LiDAR (Light Detection and Ranging) sobre a floresta amazônica, imprescindíveis ao achado 

de indivíduos com mais de 80 m de altura.  Diante da disponibilidade de dados da estrutura 

sobre o Terreno e o dossel florestal, dentre outros, salienta-se a necessidade de se estender o 

pequeno estudo à toda a abrangência da Mata Atlântica pernambucana.  

Mesmo diante de uma base de dados espaciais, a complexidade da paisagem e o 

histórico de perturbação revelaram desafios em modelar a caracterização do ambiente que 

comporta grandes árvores. A heterogeneidade da paisagem de estudo envolve centros urbanos, 

o que promove impactos em várias intensidades (JOLY et al., 2014), seja na exploração de 

árvores de pequeno porte facilmente removidas e transportadas (CUNHA et al., 2021) ou no 

plantio secular de árvores exóticas (Eucalyptus spp.), cuja magnitude pode enviesar a 

modelagem de habitas das árvores nativas a partir de sua altura. A magnitude dos indivíduos 

Eucalyptus spp. condiz com histórico de plantio na região, conforme o jornal do Rio de Janeiro 

“O Imparcial”, que trouxe na edição de 29 de outubro de 1920, na página 3, uma notícia sobre 

uma plantação de eucaliptos na região do Horto Dois Irmãos, inserida na área do presente 

estudo. A notícia relata que a partir do mês de agosto daquele ano e pelos nove anos seguintes, 

o plantio anual de 50.000 indivíduos de eucaliptos (FERREIRA, 2022). Sugere-se que, em 

pesquisas futuras, sejam investigadas técnicas de identificação de Eucalyptus spp. em meio à 

floresta nativa. Uma vez que a exclusão desses ‘ruídos’ se deu manualmente, não se pode 

garantir que entre as árvores grandes não haja espécies exóticas.  

Ainda que com limitações, o mapeamento sem precedentes de grandes árvores na Mata 

Atlântica, sobretudo ao norte do Rio São Francisco, fornece subsídios para estudos 

complementares nesta paisagem. Além dos serviços ecossistêmicos, as grandes árvores 

desempenham um papel critico de suporte à biodiversidade (PINHO et al., 2020).  A magnitude 

dessas árvores lhes confere ambientes favorável a nidificação de grandes aves de rapina, tal 

como a Harpia (Harpia harpy), a maior ave de rapina dos Neotrópicos (JENNY, 2012), que 

prioriza a construção de seus ninhos em árvores emergentes (MIRANDA et al., 2020). Além 

do abrigo para muitos vertebrados, invertebrados (SHEFFERS et al., 2014) e mamíferos 

(KUNZ et al., 2011). Assim, os resultados aqui encontrados, podem servir de insumo de 

pesquisas sobre a fauna associada com a presença de grandes árvores, na paisagem aqui 

estudada.  

A análise da altura das árvores é fundamental (MOLTO et al., 2013) para avaliar as 

variações estruturais das florestas tropicais, tais como a quantificação da biomassa acima do 

solo e do carbono estocado (MITCHARD et al., 2014). Portanto, a compreensão e o 

mapeamento do ambiente adjacente às maiores árvores das florestas tropicais e sua associação 
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com fatores ambientais são de extremo valor, uma vez que essas árvores são responsáveis pela 

transpiração de grande quantidade de água e estoque de carbono acima do solo (GORGENS et 

al., 2020). A proteção às florestas, sobretudo às grandes árvores, representa a manutenção de 

serviços ecossistêmicos de regulação, suporte e provisão, uma vez que a presença dessas árvores 

influencia no regime hídrico (POPPENBORG; HOLSCHER, 2009) e climático (NEPSTAD et 

al., 1994).  Ressalta-se a importância de estudos contínuos fundamentados em Pesquisa 

Ecológica de Longa Duração (PELD) a fim de se construir modelos locais de biomassa acima 

do solo baseados na estrutura do dossel, como sugerem Hunter ET AL.(2013) e Ali ET 

AL.(2019; 2020). 

Na paisagem estudada, a existência de Unidades de Conservação de proteção integral e 

Reserva particular e o fato destas reunirem um expressivo grupo das grandes árvores, reforça a 

importância da criação e manutenção de áreas protegidas em paisagens florestais fragmentadas, 

uma vez que a perda de biomassa é menor em unidades de conservação, sobretudo nas maiores 

(DE LIMA et al., 2020). Ainda que a suficiência das UCs de proteção integral não possa ser 

atestada, a presença massiva de grandes árvores no interior das UCs, bem como em sua 

vizinhança próxima, indica a importância da proteção trazida por essas UCs à floresta estudada.  

As métricas verticais analisadas revelaram que as alturas das grandes árvores superam 

as registradas em campo. A magnitude das alturas das grandes árvores da paisagem estudada 

não possuei precedentes para a região, uma vez que a máxima altura registrada (48,63 m) supera 

o valor médio do dossel (16,64 m) nesta paisagem florestal, atingindo até três vezes a média 

das alturas do dossel. Para comparação, a maior árvore tropical registrada no Brasil mede 88,5 

m (GORGENS et al., 2020) na Amazônia brasileira, onde a média da altura do dossel atinge 

cerca de 40 m (ANDERSEN et al., 2014).  

Diante dos resultados apresentados, é possível concluir que o presente trabalho 

demonstrou a possibilidade de modelar a ocorrência de grandes árvores em uma paisagem 

fragmentada (AUC > 84,3%). O mapeamento das grandes árvores na paisagem estudada pode 

contribuir para nortear a tomada de decisões em políticas públicas por parte dos órgãos 

competentes, devido as informações inéditas sobre a estrutura do dossel dos fragmentos 

florestais inseridos nessa paisagem. A caracterização dos habitats de grandes árvores, aqui 

realizada, pode apoiar iniciativas conservacionistas para indicação de áreas prioritárias à 

proteção ambiental e dar suporte a estudos ecológicos subjacentes.  
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5 CONCLUSÃO 

  

 Este estudo proporcionou uma compreensão mais aprofundada dos fatores que 

influenciam o crescimento e a sobrevivência das grandes árvores em uma paisagem 

fragmentada na Mata Atlântica. Os resultados mostraram que o relevo desempenha um papel 

crucial, oferecendo condições favoráveis para o desenvolvimento dessas árvores, como 

disponibilidade de água, luz e nutrientes. O Índice Posição Topográfica (TPI) emergiu como 

uma variável ambiental significativa, revelando que a forma concava do relevo fornece um 

habitat propício e esconderijo para as grandes árvores, contribuindo para sua conservação. 

Além disso, a modelagem de habitat utilizando algoritmos de aprendizado de máquina 

em diferentes escalas espaciais demonstrou resultados promissores. Embora a resolução 

espacial de 10m tenha apresentado o melhor desempenho, as escalas intermediárias de 30m e 

50m também foram capazes de representar adequadamente os habitats das grandes árvores, 

reduzindo erros de omissão. 

Essas descobertas têm implicações importantes para a gestão e conservação dos 

ecossistemas florestais fragmentados. Ao compreender os fatores que promovem o crescimento 

e a sobrevivência das grandes árvores, é possível desenvolver estratégias eficazes para a 

proteção e restauração desses habitats. Além disso, a aplicação de algoritmos de aprendizado 

de máquina e sensoriamento remoto permite uma abordagem mais precisa e eficiente na 

identificação e monitoramento dessas árvores em larga escala. 

Em suma, este estudo destaca a importância de considerar tanto os fatores abióticos 

quanto os algoritmos de aprendizado de máquina na modelagem dos habitats das grandes 

árvores em paisagens fragmentadas. Essas informações são essenciais para a conservação da 

biodiversidade e para o manejo sustentável dos ecossistemas florestais, contribuindo para a 

promoção da resiliência ecológica e a proteção desses ecossistemas vitais. 
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CONCLUSÃO GERAL  
 

De modo geral, conclui-se com esta pesquisa que o monitoramento dos padrões 

espaciais das florestas tropicais por meio de dados de sensoriamento remoto é uma ferramenta 

poderosa para avaliar sua condição, entender a diversidade biológica, os processos de ciclagem 

de nutrientes e seu papel no sequestro e estoque de carbono. Além disso, a estrutura do dossel 

desempenha um papel fundamental nos ecossistemas florestais, influenciando a produtividade, 

a dinâmica da floresta e fornecendo serviços ecossistêmicos valiosos.  

No Capítulo I, ao analisar a influência do ambiente na estrutura vertical da floresta, 

observou-se que a altura e a textura do dossel, juntamente com a distância à borda do fragmento, 

desempenham um papel crucial na classificação dos estágios sucessionais. Por outro lado, a 

topografia não teve uma influência significativa na classificação. O sucesso do algoritmo 

classificador Random Forest reforçou a utilidades desde método em estudos como o presente. 

O desempenho em separação das classes Secundária e Madura mostra que o limiar de 30 anos, 

em geral, é capaz de realizar a distinção entre esses estágios sucessionais, tal como observaram 

Silva Jr. et al., (2020). 

Os resultados do Capítulo II revelaram que o relevo desempenha um papel crucial na 

sobrevivência das grandes árvores, fornecendo condições e recursos favoráveis, indicando que 

a forma côncava do relevo oferece abrigo para as grandes árvores, contribuindo para sua 

presença e conservação. A modelagem de habitat com múltiplas resoluções espaciais mostrou 

bons resultados, sendo recomendado o uso de escalas intermediárias devido à capacidade de 

representar adequadamente a área adjacente às grandes árvores e sensibilidade à escala que 

algumas das variáveis ambientais estão sujeitas.  

Em síntese, o presente estudo ressalta o potencial das técnicas de sensoriamento remoto 

para a classificação dos estágios sucessionais em florestas tropicais, fornecendo subsídios 

valiosos para a compreensão e gestão desses ecossistemas. Ainda, fica evidente que a 

topografia, enquanto variável proxy, responde satisfatoriamente à caracterização e mensuração 

da estrutura vertical de uma paisagem de Mata Atlântica Fragmentada.  
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