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SANTOS, J. G dos. MAPEAMENTO DE ESTAGIOS SUCESSIONAIS E DE MEGA
ARVORES EM UMA PAISAGEM DE MATA ATLANTICA POR MEIO DE
SENSORIAMENTO REMOTO. 2023. Orientador: Emanuel Araujo Silva. Coorientadores:
Ana Carolina Borges Lins e Silva, Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira

RESUMO
O monitoramento dos padrfes espaciais das florestas tropicais por meio de dados de
sensoriamento remoto permite avaliar sua condi¢do e desenvolvimento, compreender a
diversidade bioldgica e os processos de ciclagem de nutrientes, além de analisar seu papel no
sequestro e estoque de carbono e embasar estratégias de conservagdo e manejo sustentavel. A
estrutura do dossel desempenha um papel fundamental nos ecossistemas florestais,
influenciando a produtividade e a dindmica da floresta, além de fornecer servigos
ecossistémicos valiosos. Neste estudo, nosso objetivo foi caracterizar e mensurar a influéncia
do ambiente na estrutura vertical da floresta, usando dois métodos: a) classificacdo do estagio
sucessional de uma paisagem fragmentada da Mata Atlantica, considerando dados de campo
e idades florestais; e b) modelagem dos habitats das maiores arvores da paisagem, conhecidas
como mega-arvores. Para isso, utilizamos duas abordagens de sensoriamento remoto:
escaneamento a laser aerotransportado (ALS) por meio da tecnologia LiDAR, que fornece
informacdes sobre a altura do dossel florestal (projeto Pernambuco Tridimensional - PE3D),
e uma série temporal de cobertura do solo fornecida pela Iniciativa MapBiomas, entre 0s anos
de 1985 e 2015. Nossos resultados demonstraram que a altura e a textura do dossel, juntamente
com a distancia a borda do fragmento, desempenham um papel crucial na classificacdo dos
estagios sucessionais. A topografia ndo teve uma influéncia significativa na classificagéo.
Utilizando o algoritmo classificador Random Forest, alcangamos uma acuracia global de 89%
na classificacdo em trés estagios sucessionais (floresta inicial, tardia e madura). A separacao
entre os estagios de sucessdo Inicial e Tardia obteve uma acuracia global de 87%, enquanto a
distincdo entre floresta madura e secundaria apresentou a maior acuracia registrada, com 97%.
E importante destacar que esses resultados foram obtidos com dados de campo para rotulagem
dos estagios sucessionais. No entanto, mesmo na auséncia desses dados, foi possivel separar
florestas maduras, ou em estagio sucessional avancado, de secundarias com uma acuracia de
79% usando a idade da floresta. Ainda que a influéncia da topografia na classificacdo de
estagios sucessionais tenha sido infima, a modelagem de habitas das Mega-arvores pelo
algoritmo de Maxima Entropia revelou que, independentemente da escala utilizada, o relevo
desempenha um papel crucial na sobrevivéncia das grandes arvores, proporcionando
condicdes favoraveis de agua, luz e nutrientes. Em particular, o indice Posicdo Topogréfica
(TPI) foi a variavel ambiental mais relevante em todos os casos, indicando que a forma
cdncava do relevo oferece um abrigo conveniente para as grandes arvores, contribuindo para
sua presenca e conservacao. A modelagem de habitat com uma resolucdo espacial de 10m
obteve o melhor desempenho (AUC - Area Sob a Curva) de 0,906. No entanto, recomendamos
0 uso de escalas intermediarias (30m ou 50m) devido ao desempenho semelhante (AUC =
0,867 e 0,853, respectivamente) e a capacidade de representar adequadamente a area adjacente
as grandes arvores, reduzindo erros de omissdo causados pelo aumento do tamanho do pixel
no modelo de 100m. Por fim, os resultados sugerem que, devido ao intenso histérico de
perturbacdes, as grandes arvores 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 classificacdo dos estagios sucessionais em florestas tropicais com
base em dados tridimensionais, contribuindo para uma melhor compreensdo e fornecendo
informacdes Uteis para a gestdo desses ecossistemas.
Palavras-chave: Floresta Tropical, sucessdo ecoldgica, modelo de altura do dossel, séries
temporais, Mega-arvores, Random Forest, Maxima Entropia.
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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 200m 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 INTRODUCAO GERAL

A Mata Atlantica, desde o descobrimento do Brasil, tem sido alvo de pressdes antropicas
(MORELLATO; HADDAD, 2000) decorrentes da colonizagcdo portuguesa nesse bioma
(DEAN, 1996). A conversao das florestas nativas em agricultura e assentamentos urbanos
continua a impactar negativamente a Mata Atlantica até os dias atuais. E importante destacar
que cerca de 70% do PIB do pais é gerado no bioma e mais de 60% da populacéo brasileira
reside nessa regidao (SCARANO, 2015). Em decorréncia disto, a Mata Atlantica é composta
principalmente por pequenos fragmentos florestais inseridos em uma matriz de &reas
degradadas, pastagens, agricultura e areas urbanas (JOLY et al., 2014). Mesmo diante dos
desafios enfrentados, a Mata Atlantica abriga uma impressionante diversidade bioldgica, com
aproximadamente 2420 espécies de vertebrados e 20 mil espécies de plantas, muitas das quais
sdo endémicas (MITTERMEIER et al., 2011). Devido a alta riqueza, ao alto endemismo e ao
alto indice de fragmentagcdo a Mata Atlantica é considerada um hotspot de biodiversidade
(LAURANCE, 2009). Estudos baseados em imagens de sensores remotos, estimaram que a
cobertura florestal da Mata Atlantica varia de 11% a 16% (RIBEIRO et al., 2009) a 28%
(REZENDE et al., 2015). Apesar dessas variacfes, € consenso que a maioria do bioma é
composta por vegetacdo secundaria ou pequenos fragmentos, altamente suscetiveis aos efeitos
de borda e desconectados de grandes areas florestais.

Diversos componentes estruturais sdo utilizados para quantificar a estrutura florestal,
incluindo o indice de area foliar (CLARK et al., 2008), biomassa acima do solo (LONGO et
al., 2016), area basal (SAATCHI et al., 2007), diametro a 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 ecoldgicos com base na dinamica do desenvolvimento
florestal (O’HARA et al., 1996), como o estagio sucessional (BISPO et al., 2019), bem como
a distribuicdo da biomassa na floresta (SIST et al., 2014).

A analise da geometria do dossel pode fornecer maior compreensdo sobre a
configuracdo espacial das florestas e auxiliar na avaliacdo do grau de degradacao, por meio de
atributos como a textura do dossel (BOURGOIN et al., 2020). O topo do dossel correspondente
as arvores mais altas da floresta, desempenha influéncia em uma ampla gama de funcGes
ecologicas (LINDENMAYER; LAURANCE, 2016), atuando na ciclagem de nutrientes
(LUDWIG et al., 2004), no fluxo de CO2 (KATAYAMA et al., 2014) e Nitrogénio (LINDO;
WHITELEY, 2011), no regime hidrico (POPPENBORG; HOLSCHER, 2009) e microclima
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(JUCKER et al., 2018), dentre outros. Diversos métodos tém sido empregados para expandir a
compreensdo da estrutura florestal bem como de sua dinamica (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 s&o limitadas em sua capacidade de
caracterizar a estrutura vertical das florestas em vastas paisagens (BATISTA et al., 2016), com
diferentes condi¢cBes ambientais e composicao floristica (ZHU et al., 2018), fazendo com que
métricas de mais fécil aquisicdo, como didmetro & 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 penetracio no dossel florestal (PINAGE;
MATRICARDI, 2015) e nas nuvens (PRUDENTE et al., 2020), fazendo com que as alteracGes
na estrutura da floresta sejam pouco perceptiveis. Assim, a representacdo bidimensional do
espaco contida em uma imagem limita a deteccdo de mudangas sucessionais (HICKEY et al.,
2019), uma vez que a sucessao florestal € 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
caracterizacdo da estrutura das florestas (ALMEIDA et al., 2019). Essa tecnologia, baseada na
tecnologia LIiDAR (Light Detection And Ranging), permite a geracdo de uma nuvem de pontos
georreferenciada que captura informacdes tanto na dimensdo horizontal quanto vertical. Ao
registrar os pulsos laser que interagem com a superficie dos objetos, é possivel obter dados
detalhados sobre a estrutura fisica da floresta, incluindo elementos abaixo da copa, como o sub-
bosque e a superficie do terreno. A utilizacdo de dados LiDAR tem sido amplamente empregada
na caracterizacao 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 caracterizacdo
de diferentes tipologias florestais e estagios sucessionais. Além disso, pesquisas recentes tém
explorado a integracdo de dados LiDAR com outras fontes, como dados de radar e imagens
hiperespectrais, para obter informacgdes mais abrangentes sobre as florestas, incluindo perfis de
altura do dossel e monitoramento de areas restauradas (ZHU et al., 2018; ALMEIDA et al.,
2020). As limitacGes dos sensores multiespectrais (passivos) acarretaram na diminuicdo 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 classificagéo
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de estagios sucessionais.

Assim, o uso de dados tridimensionais em area 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), distribuicdo de espécies
(KUBLER et al., 2016) e composicdo 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 padrdes da vegetacdo na paisagem (ALEXANDER et al.,
2016).

Diante do exposto, este trabalho propde caracterizar e mensurar a relacdo o ambiente
com a estrutura vertical da floresta, por meio de variaveis ambientais subjacentes a topografia
e a altura do dossel florestal oriundas de sensoriamento remoto, buscando responder as
seguintes perguntas:

I Como a estrutura espacial do dossel e do ambiente florestal afetam classificacdo
da sucessao ecologica em uma paisagem fragmentada da Mata Atlantica?

ii. Qual a influéncia que o ambiente, por meio da topografia exercem na ocorréncia
de grandes arvores, maxima expressao da altura do dossel, na paisagem?

Portanto, sdo apresentadas as seguintes hipdteses:

i Em uma paisagem cujo padrdo de desmatamento € direcionado pela topografia, a
da configuracéo espacial do relevo e da estrutura espacial do dossel refletem na
classificacdo de distintos estagios sucessionais; e,

ii. Em uma paisagem altamente fragmentada de Mata Atlantica, as mega arvores de
se mantém em areas protegidas pelo relevo e pela disponibilidade de recursos e

nutrientes.

Para responder as questdes propostas, esta tese foi estruturada em dois capitulos:
Capitulo I - Classificacdo de estagios sucessionais em paisagem fragmentada de Mata Atlantica
via sensoriamento remoto; e, Capitulo Il - Grandes arvores de paisagem fragmentada de Mata
Atlantica: onde estdo e por que estdo 1a?

Assim, o objetivo geral desta pesquisa é compreender e mensurar a influéncia que as
variaveis ambientais derivadas da topografia, tais como: declividade, aspecto, indices
topogréficos de posigdo rugosidade, dentre outros, combinadas a estrutura vertical do dossel,

exercem na dindmica florestal de uma paisagem de Mata Atlantica, utilizando dados de
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Sensoriamento Remoto. Especificamente, por meio da modelagem de algoritmos de
Aprendizado de Maquina: determinar as variaveis mais influentes na classificagdo de estagios
sucessionais da floresta (estrutura do dossel, configuracdo do terreno e idade da floresta);
quantificar as respectivas importancias; selecionar o modelo de classificagdo sucessional mais
acurado; mapear de classificacdo do estagio sucessional na paisagem estudada; Modelar o
habitat das grandes &rvores da paisagem por meio do algoritmo de Méaxima Entropia;
determinar as variaveis derivadas do relevo que exercem maior importancia na explicacao da
ocorréncia de grandes arvores; quantificar suas influencia; selecionar a melhor configuracéo de
escala espacial e 0 modelo de habitats; e, por fim, produzir mapas de probabilidade de

ocorréncia de grandes arvores na paisagem estudada.

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 O AMBIENTE E A ESTRUTURA DAS FLORESTAS

Ha muito se sabe que o ambiente desempenha um papel fundamental na determinacao
da estrutura e da composicdo das florestas, influenciando a diversidade bioldgica, os processos
ecologicos e os servicos ecossistémicos (JUCKER et al., 2018). Além da visdo edafoclimatica
pioneiramente introduzida por Alexander Von Humboldt no século XVIII, que moldou nossa
compreensdo da relacdo entre vegetacdo e ambiente, outros fatores, como a presenca da
megafauna e a ocorréncia de incéndios, também passaram a desempenhar papéis significativos
nessa dindmica (PAUSAS et al., 2019). Major (1951) prop6s um modelo conceitual que
estabeleceu que o ambiente interage com a vegetacdo por meio de cinco fatores ou variaveis:
clima, material de origem, relevo, organismos e tempo. O mesmo autor, entendendo o ambiente
como um sistema altamente complexo, relatou que tais variaveis ambientais sdo dependentes
entre si e apontou a dificuldade em se atribuir a toda uma comunidade vegetal um valor unico
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: irradiacéo,
temperatura, agua, gases atmosféricos, material de origem, solo, gravidade, efeitos rotacionais,
posicdo geografica, vulcanismo, diastrofismo, erosdo e deposicao, topografia, fogo, outras
plantas, animais e humanos (Figura 1).

Em florestas tropicais, a taxa de crescimento é limitada pela variagdo de temperatura,
disponibilidade de agua no solo, irradiacéo e nutrientes, tanto nas florestas africanas (BAKER,;
BURSLE; SWAIN, 2003), quanto na floresta tropical atlantica (NETTESHEIM et al., 2018).
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Em escalas continentais, o clima, mais especificamente a precipitacdo média da estacdo seca, é
o fator de explicacdo mais importante na distribuicéo de florestas tropicais (ZENG et al., 2014).
Contudo, em escalas locais, a variagdo climatica pode ser muito baixa e até mesmo incipiente.
Neste caso, o relevo (ou topografia) serve como proxy em maltiplas 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 climatico e influencia na
diversidade de processos, enquanto em escalas locais, influencia as condi¢des do solo, regime
hidrico 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; SORENSEN et al., 2007). Em paisagens tropicais, a
topografia molda a estrutura, composicao, funcéo e regula a densidade de CO, acima do solo
da floresta (JUCKER et al., 2018).

Figura 1. Diagrama de representagdo de um complexo ambiental (Billings, 1952).
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A topografia influencia significativamente na estrutura das florestas (MUSCARELLA
et al., 2019) e € o principal determinante para a distribuicdo da maioria das espécies de arvores
(KUBLER et al., 2016), desempenhando papel tdo decisivo quanto o do solo na composicao
florestal (BALDEK et al., 2013). Assim, a topografia tem uma func&o critica no crescimento
da floresta tropical e deve ser considerada no manejo florestal e na conservagéo, pois exerce
uma influéncia significativa sobre o dossel florestal (CHAMECKI et al., 2020). A topografia
molda a estrutura, a composicao e as funcdes das paisagens tropicais florestais (JUCKER et al.,
2018) e orienta os padrdes de vegetacdo em mosaicos de manchas florestais na paisagem
(ALEXANDER; DEAK; HEILMEIER, 2016).

Sabendo-se que a estrutura florestal esta intimamente relacionada a processos
ecologicos, sua quantificagdo deve se basear na dinamica de desenvolvimento da floresta
(OHARA et al., 1996). Técnicas tradicionais de inventario florestal permitem avaliar em campo
a estrutura da floresta. Diferentes métricas podem ser usadas para avaliar variagdes na estrutura
e dindmica florestais, dentre as quais se destaca a quantificacdo da biomassa florestal acima do
solo, que fornece informacGes acerca do carbono estocado pela floresta (DE LIMA et al., 2020).
Para isso, a analise da altura das arvores é fundamental (MOLTO et al., 2013), uma vez que a
biomassa acima do solo de florestas tropicais pode ser estimada em funcéo da altura do topo do
dossel (LONGO et al., 2016). Contudo, a medicdo da altura de arvores em campo por métodos
diretos ou indiretos é dificultada pela densidade de dossel e pela propria altura das arvores
(BATISTA et al., 2014). Por isso, métricas de mais facil aquisi¢do, como diametro a altura do
peito (DAP), sdo historicamente mais utilizadas (CLARK; CLARK, 1996), sendo possivel
associa-las a descricdo da biomassa de arvores individuais a estimativa da biomassa florestal
(HUNTER et al., 2013).

Abordagens convencionais em campo possuem limitacGes em sua capacidade de
caracterizar a estrutura vertical das florestas em vastas paisagens com diferentes condicdes
ambientais e composicdo floristica (ZHU et al., 2018). Como uma abordagem complementar,
dados provenientes de Sensoriamento Remoto (SR) tém sido utilizados para mapear a estrutura
florestal horizontal (GYAMFI-AMPADU; GEBRESLASIE, 2021) e a regeneracdo florestal
(ALMEIDA et al., 2019), por apresentarem informacdes espectrais das espécies florestais e da
sanidade das mesmas. Imagens multiespectrais do SR, no entanto, possuem capacidade limitada
de penetracio no dossel florestal (PINAGE; MATRICARDI, 2015) e nas nuvens (PRUDENTE

et al., 2020), tornando as alteragdes na estrutura da floresta pouco perceptiveis.
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2.2 0 TOPO DO DOSSEL E AS MEGA-ARVORES

As grandes arvores ou Mega-arvores, sdao individuos adultos que alcancam estaturas
excepcionais, com copas amplas que se projetam acima do dossel florestal, representando os
5% mais altos de todas as arvores da floresta. Devido ao seu tamanho imponente, essas arvores
desempenham um papel significativo na produtividade florestal (LINDENMAYER et al.,
2012). Embora constituam uma pequena fragdo do nimero total de individuos, as Mega-arvores
contribuem significativamente para a biomassa acima do solo e o estoque de carbono (ALI et
al., 2020). Em paisagens fragmentadas, essas arvores podem reter mais de 50% da biomassa
florestal (DE PAULA et al., 2011).

As grandes arvores desempenham uma ampla gama de funcgdes ecoldgicas, como
destacado por Lindenmayer e Laurance (2016), fundamentais no desenvolvimento e na
manutencdo da biodiversidade florestal, conforme evidenciado por Voight ET AL.(2015). Essas
arvores tém a capacidade de redistribuir nutrientes verticalmente no solo por meio de suas raizes
profundas (LUDWIG et al., 2004), alterando a fertilidade local do solo (ALI et al., 2020)
respiragéo do solo, pois o fluxo de CO> varia espacialmente em torno delas (KATAYAMA et
al., 2014). Elas também afetam o balanco de nitrogénio devido a presenca de briofitas e
cianobactérias em seus troncos e galhos, contribuindo para a produtividade a longo prazo
(LINDO; WHITELEY, 2011). Além disso, essas arvores influenciam o regime hidrologico
local (STIRZAKER; VERTESSEY; SARRE, 2002) e podem afetar o fluxo de 4gua e a
infiltracdo da chuva no solo (POPPENBORG; HOLSCHER, 2009). Promovem, assim,
alteracdes microclimaticas, que resultam em aumento da umidade e diminuicao da temperatura
no sub-bosque, conforme mencionado por Jucker ET AL.(2018).

A proeminéncia das arvores emergentes as torna vulneraveis a varias ameacas, como
tempestades (LUGO, 2008), incéndios (LINDENMAYER; LAURANCE; FRANKLIN et al.,
2012), secas (BENNET et al., 2015), desmatamento (CROWTHER et al., 2015), exploracédo
desordenada e fragmentacdo da paisagem, sendo esta Gltima a ameaca mais significativa as
grandes arvores (LEWIS, 2015). Apesar da relevancia, os mecanismos que descrevem a
distribuicdo e a funcdo das arvores tropicais emergentes ainda sdo pouco conhecidos
(BALZOTTI et al., 2017).

Fatores relacionados a topografia, como a distancia até a rede de drenagem e a
fertilidade do solo, estdo associados & estrutura vertical da floresta e a presenca de arvores
emergentes (BALZOTTI et al., 2017). A topografia pode fornecer protecdo as &rvores

emergentes contra ventos, uma de suas maiores ameagas (RIFAI et al., 2016), especialmente
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em areas abertas (JACKSON et al., 2021). Thomas ET AL.(2013), destacando a importancia de
estender os estudos ecoldgicos, sugerem investigar o papel da altura das arvores na dindmica
florestal. Pinho ET AL.(2020) apontaram a produtividade em paisagens florestais como
estratégia de protecdo as grandes arvores e suas conexdes com o desenvolvimento sustentavel.
Porém, ndo ha registros de mapeamento das alturas de grandes arvores na Mata Atlantica,

sobretudo ao norte do Rio Sdo Francisco.

2.3 MAPEANDO A ESTRUTURA FLORESTAL

As abordagens convencionais de campo séo limitadas em sua capacidade de caracterizar
padrdes estruturais e de dossel em vastas paisagens com diferentes condigdes ambientais e
composicdo floristica (LAURIN et al., 2019). Nesse aspecto, 0 uso de sensores remotos orbitais
tem se consolidado ao longo dos anos, por apresentarem informacdes espectrais das espécies
florestais e da sanidade das mesmas, bem como de sua estrutura horizontal (GYAMFI-
AMPADU; GEBRESLASIE, 2021). Entretanto, sensores remotos imageadores sdo limitados
por sua incapacidade de penetracdo no dossel florestal, fazendo com que as alteracbes na
estrutura da floresta sejam pouco perceptiveis em imagens multiespectrais (COOPS et al.,
2007).

Dado que a sucessdo florestal € um processo tridimensional (FALKOWSKY et al.,
2009), a representacdo bidimensional contida em uma imagem limita a detec¢do de mudancas
sucessivas (HICKEY et al., 2019). As limitagdes dos sensores multiespectrais passivos
resultaram em uma diminui¢do nos estudos que utilizam imagens Opticas desses sensores
(BERGEN; DRONOVA, 2007), ao passo que a utilizacdo de sensores remotos ativos ganhou
maior expressdo (BISPO et al., 2019). Uma alternativa aos sensores multiespectrais € o
escaneamento a laser aerotransportado (Airborne Laser Scanning - ALS), baseado na tecnologia
LiDAR (Light Detection And Ranging), que utiliza pulsos laser para registrar a interacdo com a
superficie dos objetos e gerar uma nuvem de pontos georreferenciada (ROSCA et al., 2018).
Essa nuvem de pontos é processada por meio de classificacdo e interpolacdo para gerar um
Modelo Digital de Superficie (MDS) e um Modelo Digital de Terreno (MDT). A partir da
subtracdo desses modelos, é possivel obter um Modelo Digital de Altura do Dossel (MDAD),
que contém informacdes precisas sobre a altura real do dossel.

O MDAD ¢ posteriormente filtrado, geralmente com o uso de algoritmos de maximos
locais, para identificar métricas de arvores individuais. Ao realizar levantamentos aéreos, a

detec¢do do topo do dossel ndo ¢é afetada por problemas de oclusdo, no entanto, a precisdo em
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atingir com exatiddo o topo das arvores e mapear o nivel do solo pode ser influenciada por
diversos fatores, incluindo a estrutura da floresta, densidade dos pulsos de lidar, angulo de
varredura, altitude da plataforma e tamanho do feixe, entre outros (LAURIN et al., 2019).

Os dados LiDAR tém sido utilizados com sucesso em vérias aplicacbes, como a
caracterizacao de diferentes tipos de florestas no Brasil (GORGENS et al., 2016) e a avaliagédo
do estagio sucessional em florestas do nordeste dos Estados Unidos (FALKOWSKI et al.,
2009). Estudos recentes tém explorado a integracdo de dados LiDAR com informaces 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 estagios de sucessdo podem refletir parte
da sua configuracédo espacial, permitindo a inferéncia do grau de degradacdo de uma floresta
(BOUGOIN et al., 2020) e o estudo da influéncia 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 limitacGes dos sensores multiespectrais.
A precisdo e resolucdo obtidas por meio do LIiDAR permitem uma caracterizacdo mais
detalhada da estrutura vertical da vegetacdo, fornecendo informacdes valiosas para estudos
florestais e monitoramento de ecossistemas. Porém a deteccdo de arvores individuais a partir
de levantamento LIDAR ainda consiste em um grande desafio (GORGENS et al., 2015), apesar

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

2.4 MODELAGEM ESPACIAL DE HABITATS

A modelagem de processos ecologicos enfrenta desafios devido a grande
heterogeneidade presente nas florestas (HALL et al., 2006). A modelagem espacial de habitats
¢ uma abordagem utilizada para entender e prever a distribuicdo espacial de espécies ou
fendmenos, bem como as condi¢cdes ambientais que influenciam sua ocorréncia. Envolve a
criacdo de modelos que relacionam a presenca, auséncia ou abundancia de uma espécie com
variaveis ambientais, como caracteristicas do habitat, topografia, clima, disponibilidade de
recursos e interacdes biologicas (BARRY; ELITH, 2006). Modelos de habitats podem ser
estatisticos, baseados em algoritmos de aprendizado de méaquina ou em abordagens mais
simplificadas. Utilizam dados de campo, observagdes de ocorréncia de espécies e dados
geoespaciais para identificar os fatores que influenciam a distribuicdo das espécies e para

mapear as areas onde as condi¢bes ambientais sdo mais propicias para sua sobrevivéncia e
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reproducéo.

Os modelos de habitats também sdo utilizados para calcular a probabilidade da
ocorréncia de uma determinada espécie ou fenémeno com base nas condi¢cbes ambientais da
area de interesse. Tais modelos avaliam a similaridade entre os atributos extraidos nos locais
onde ha ocorréncia do fendmeno ou espécie alvo e de quaisquer outras areas que possuam
registros de tais atributos (PECCHI et al., 2019). Os modelos de habitats podem ser encontrados
na literatura sob variadas denominacdes, destacando-se os modelos de distribuicdo 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 entdo, tais
técnicas tornaram-se um importante instrumento de suporte as ciéncias florestais, fornecendo
para pesquisadores um meio para explorar diversas questdes em ecologia, evolucdo e
conservacdo (PECCHI et al., 2019).

Os modelos de habitats sdo construidos por meio da combinacéo de dois tipos de dados:
atributos de ocorréncia de espécies (por exemplo latitude e longitude); e atributos ambientais
(associados a distribuicdo de dada espécie). N&o raro, os pesquisadores precisam lidar com
dados ruidosos e em grande quantidade, que comumente podem ndo se apresentar de forma
linear e, portanto, ndo atenderem aos pressupostos de metodos estatisticos convencionais
(RECKNAGEL, 2001). Ademais, dados de natureza ecoldgica e ambiental no geral podem
apresentar desbalanceamento de classes e ruidos (ELITH et al., 2006). Os algoritmos utilizados
na modelagem e distribuicdo de espécies podem ser classificados em trés categorias: métodos
de perfil (ou baseados em distancia); baseados em regressdo e métodos de Aprendizado de
Maquina (ML). O primeiro grupo utiliza dados somente de presenca, enquanto 0s outros dois
utilizam dados de presenca e auséncia (ou pseudoauséncia, também conhecido por dados de
background) (PECCHI et al., 2019). Os métodos de Aprendizado de Maquina (do inglés,
Machine Learning - ML) tém sido ferramentas promissoras na modelagem e previsdo da
distribuicdo de espécies (ELITH et al., 2006). Modelos de habitats baseados em ML exploraram
a distribuicdo de espécies vegetais com sucesso em diferentes cendrios, tais como: a distribuicédo
de uma Unica espécie ao longo de uma regido em uma dada época (LAHSSINI et al., 2015); a
distribuicdo de uma espécie em diferentes épocas e cenarios climaticos (DEL RIO et al., 2018);
e a distribuicdo de varias espécies em diferentes épocas e climas (ANTUNEZ et al., 2018).

O método de Aprendizado de Maquina conhecido como Random Forest tem se
mostrado altamente vantajoso no mapeamento da altura do dossel (AHMED et al., 2015). Esse

algoritmo é robusto e ndo € afetado por ruidos, ndo requer a suposi¢cdo de normalidade na
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distribuicdo dos dados, pode lidar com dados de multiplos atributos (VENIER et al., 2019) e €
adequado para diferentes escalas espaciais (JIN et al., 2018).

Uma das vantagens do Random Forest é sua capacidade de selecionar as variaveis mais
relevantes para o modelo de classificacdo desejado (MILTIADOU et al., 2020). Em estudos
anteriores, Martin e Valeria (2022) aplicaram esse algoritmo na classificacdo sucessional
estagios de florestas de coniferas utilizando dados de LiDAR e dados de campo. Além disso, 0
Random Forest demonstrou 6timo desempenho na classificagdo de nove classes de sucessao e
degradacéo florestal utilizando dados de RADAR na Amazonia brasileira (WIEDERKEHR et
al., 2020). Ainda, o Random Forest fornece a contribuicdo de cada variavel para os modelos
pretendidos, através da métrica de importancia de Gini, em que avalia 0 quanto cada variavel
envolvida do processo contribui para a redugdo de impurezas (BREIMAN, 2001).

No ambito da floresta amaz6nica, o MaxEnt, modelagem de Habitats por Maxima
Entropia, tem sido utilizado na modelagem e nos efeitos de mudancas climéticas e
antropogénicas na probabilidade de incéndios (FONSECA et al., 2019). Além disso, tem sido
usado para estudo da distribuicdo de espécies arboreas em relacdo a mudancas climaticas em
longos periodos de tempo (GOMES et al., 2020), com destaque para o trabalho em que o
MaxEnt foi usado para modelar o habitat de arvores gigantes da Amazénia (GORGENS et al.,
2020). O sucesso na modelagem de habitats por Maxima Entropia, somada a capacidade do
algoritmo Random Forest em atribuir a importancia de cada varidvel ambiental analisada
(BREIMAN, 2001; JIN et al., 2018), permite ndo somente modelar o habitat das grandes
arvores da paisagem, como identificar a influéncia dos principais fatores ou variaveis

ambientais na caracterizacdo desse habitat.
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3 AREA DE ESTUDO, BASE DE DADOS E METODOLOGIA GERAL
3.1 AREA DE ESTUDO

A paisagem estudada ocupa 54.818,16 hectares (ha) com 46% de cobertura florestal,
abrangendo 11 municipios da regido metropolitana do Recife e adjacéncias, em Pernambuco,
Nordeste do Brasil (LINS-E-SILVA, 2010, CPRH, 2017). O clima predominante na regido é
quente ¢ imido (As’) de acordo com a classificacdo climéatica de Képpen, com chuvas no
outono-inverno, entre marco e agosto. A média historica total anual de precipitacdo é de 2460
mm e as temperaturas meédias mensais sdo superiores a 23°C (INMET, 2023) (Figura 2).
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Figura 2. Dados climatologicos de precipitacdo (Barras Azuis) em mm; e temperatura em °C
(linha continua vermelha). Os valores correspondem as médias mensais (janeiro a dezembro)
no periodo de 1981 a 2010, coletados no Estacdo Meteoroldgica de Curado, Recife,
Pernambuco. Disponivel em: portal.inmet.gov.br/normais.

O relevo na paisagem tem a complexidade definida pela composi¢do 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 presenca de planicies
aluviais (CPRH, 2003). Os solos predominantes na regido sdo: Neossolo quartzarénico,
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 Ombroéfila Densa
(IBGE, 2012), altamente fragmentada e reduzida devido a pressao sofrida desde a chegada dos
colonizadores no século XVI para exploracdo de madeira, pastagem e agricultura, com destaque

para a cana-de-agucar, bem como a continua pressdo antropica dada pela proximidade de um
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grande centro urbano (KIMMEL et al., 2008) (Figura 3).

Foto: A.C.B. Lins e Silva

Foto: A.C.B. Lins e Silva

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 ingreme revestida por floresta;
e, ¢) e recorte de um fragmento. (Fonte: LINS-E-SILVA, 2010)

A paisagem em questdo inclui o maior fragmento de Mata Atlantica ao norte do rio Sdo
Francisco, abrangendo uma area superior a 8.000 ha (TABARELLI et al., 2006). Ainda,
abrange uma Unidade de Conservacdo de Uso Sustentavel, a Area de Protecdo Ambiental
(APA) Aldeia-Beberibe, area protegida (IUCN Categoria V1), cobre uma area de 31.634
hectares, contabilizando 20% da Floresta Atlantica remanescente no Estado de Pernambuco,
com fitofisionomia dominante de Floresta Ombrdéfila Densa e Floresta Ombrofila Aberta
(IBGE, 2012). A APA Aldeia-Beberibe se estende por oito municipios em diferentes
proporgdes: Abreu e Lima (27%), Igarassu (22%), Recife (16%), Aracoiaba (9%), Paudalho
(9%), Camaragibe (8%), Paulista (7%) e S8 Lourenco da Mata (2%). O territorio da APA
Aldeia-Beberibe abarca outras cinco Unidades de Conservacdo (UC): Estacdo Ecologica de
Caetés (IUCN Categoria Ib) no municipio de Paulista; o Parque Estadual de Dois Irmaos (PEDI)
(TUCN Categoria Il) em Recife; bem como os Reflgios de Vida Silvestre (IUCN Categoria V)
Mata de Miritiba em Abreu e Lima, Mata da Usina Sao José em lgarassu; e, por fim, a Mata
de Quizanga em S&o Lourengo da Mata, Reflgios de Vida Silvestre (IUCN Categoria V) em
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processo de conversdo para RPPN (Reserva Particular do Patrimonio Natural) (Figura 4).
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Figura 4. Localizag&o da area de estudo, inserida na Mata Atlantica do estado de Pernambuco,
Brasil.

A éarea pesquisada representa uma paisagem tipica da regido costeira do Nordeste ao

norte do Rio S&o Francisco, caracterizada majoritariamente por agropecuaria, com
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predominancia da cultura de cana-de-acUcar, areas urbanas e fragmentos de Mata Atlantica
(Floresta Ombréfila 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 hidrometeoroldgicos extremos no ano de 2010 assolaram as bacias
hidrograficas da regido, 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 inundagdo dos rios e sedes dos
municipios atingidos. Posteriormente, a area 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 a 10
pontos.m™. Dentre os produtos gerados pelo projeto PE3D, destacam-se: as Ortoimagens com
resolucéo espacial de 0,5 m; os Modelos Digitais de Superficie (MDS) e de Terreno MDT, com
resolucdo espacial de 1 m, relativos ao ano de 2015 (CIRILO et al., 2015) (Figura 5).

As ortoimagens e 0 Modelos Digital de Superficie e Terreno séo disponibilizados em
blocos, retangulos de 3559m x 2422 m (862 ha) (Dados do Pernambuco Tridimensional —
PE3D) e estdo disponiveis em http://www.pe3d.pe.gov.br/mapa.php#. Para a area de estudo

foi necessario 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 Superficie e Terreno. No detalhe, a

heterogeneidade da paisagem em duas distaintas areas. No detalhe sdo exibidas as areas a) e b).

3.2.2 Cobertura Florestal vetorizada

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

vetorizada manualmente totalizou uma area de 24211,005 h4, em escala 1:1000 (Figura 6).

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

3.2.3 Série Temporal da Colecdo 6.0 da Iniciativa MapBiomas

Para suprir a componente temporal neste estudo, foram utilizados os dados de uso e
cobertura da terra (LULC) da colecdo 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 periodo de 1985 a 2020, com base em imagens dos satélites Landsat
(5-TM, 7 - ETM+ e 8 - OLI), com resolucdo de 30 metros. O processo de classificacdo foi
realizado automaticamente, por meio de um classificador Random Forest, pixel a pixel,
resultado em um mapa nacional (em escala 1:100.000) com resolucdo espacial de 30 m
(GANEM et al., 2017; SOUZA et al., 2020). As analises de acuracia do MapBiomas revelaram
uma precisdo de 85,5% para a Floresta Atlantica, permitindo a realizacdo. Com base nos dados
de analises em um longo intervalo temporal da dinamica florestal (ROSA et al., 2021).

Dentre as classes de uso e cobertura do solo disponiveis na Cole¢do 6.0 para a area de
estudo estdo: Floresta, Formacdo Natural ndo Florestal, Agropecuaria, Area ndo vegetada
(contém infraestrutura urbana), e Corpos d’agua.

Isoladas apenas a classe de Floresta, objeto de interesse desta pesquisa, utilizou-se como
referéncia o ano de 2015 (ano de aquisicdo dos dados PE3D). Entdo, 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
area de estudo, inserida na Mata Atlantica 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 secoes que seguem.
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Figura 8. Etapas metodoldgicas para a investigacdo da estrutura vertical de uma paisagem
fragmentada de Mata Atlantica pernambucana por meio de classificagdo dos estagios
sucessionais e modelagem do habitat de Mega-arvores desta paisagem. Os destaques, em
vermelho, referem-se as etapas metodoldgicas especificas dos Capitulos | e 11, respectivamente.

As demais etapas se referem a ambos os Capitulos.
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3.3.1 Rétulos de Estagios sucessionais

Os rétulos utilizados como referéncia de campo foram oriundos dos trabalhos de
Nascimento et al (2012; 2014). Trata-se de dados vetoriais (poligonos) de referéncia para o
estagio sucessional, obtidos em campo em pesquisas realizadas na area de estudo que fornecem
0 primeiro conjunto de dados de Estagios Sucessionais de Referéncia (ESREF), em trés classes:
Inicial, Tardia e Madura. Os autores realizaram a classificacdo dos estagios sucessionais
utilizando uma abordagem que envolveu a digitalizacdo 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 anélise da fitofisionomia,
composicdo, estrutura, mecanismos de dispersdo do dossel e subdossel de comunidades

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

3.3.2 Idade sucessional

A série temporal dos dados Mapbiomas permitiu medir 0 tempo, em anos, em que
determinado pixel permaneceu representando uma area florestal até o ano de 2015. Assim,
estabeleceu-se a area florestal anual (entre 1985 e 2015) da area de estudo, a partir de uma

variacdo do método proposto por Silva Jr. ET AL.(2021) (Ver Secdo 2.2.2, Capitulo I).

3.3.3 Cobertura Florestal

A definicdo da cobertura florestal se deu a partir da comparacdo estatistica 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
discrepéncias espaciais: (Figura 9.a) Fragmentos proximos se ‘uniram’ diminuindo o niimero
de fragmentos; fragmentos delgados se ‘separaram’, aumentando o nimero de fragmentos
(Figura 9.b); e, fragmentos de geometria complexa foram apresentaram erros de omissao e

comissdo simultaneamente (Figura 9.c).
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Figura 9.a) Fragmentos VET préximos aparentavam se unir em FLO; b) Fragmentos VET
delgados aparentavam se separar em FLO; e, por fim, ¢) fragmentos de geometria complexa,
aparentavam erro de omisséo e comissdo simultaneamente. A distancia ortogonal entro dois

pontos pretos adjacente é de 30m, correspondente a resolucdo espacial do MapBiomas.

Uma vez que os vetores de cobertura florestal (PE3D e MapBiomas) se mostraram
estatisticamente equivalentes se considerou, nos capitulos que sequem, a cobertura florestal do
MapBiomas como referéncia de cobertura florestal, usada como mascara espacial em todos 0s
outros dados espaciais, ignorando as regides fora de area de floresta considerada.

Os capitulos seguintes apresentam em detalhes o desenvolvimento de duas linhas: o
Capitulo | trata da classificacdo de estagio sucessionais por meio do algoritmo de classificacdo
Random Forest em uma paisagem afragmentada de Mata Atlantica pernambucana; e o Capitulo
Il trata sobre a modelagem do habitat das Mega-arvore por meio do algoritmo de Maxima

Entropia na mesma paisagem.



CAPITULO I

CLASSIFICACAO DE ESTAGIOS SUCESSIONAIS EM PAISAGEM
FRAGMENTADA DE MATA ATLANTICA VIA SENSORIAMENTO
REMOTO
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RESUMO: O mapeamento dos padr@es espaciais dos estagios sucessionais em florestas
tropicais possibilita monitorar sua condicéo e evolugdo, compreender a diversidade bioldgica
presente e os processos de ciclagem de nutrientes, além de avaliar seu papel no sequestro e
estoque de carbono e embasar estratégias de conservacdo e manejo sustentavel. Neste estudo,
focamos na distingdo acurada dos estagios sucessionais em uma paisagem fragmentada do
bioma Mata Atlantica em Pernambuco, Nordeste do Brasil. Para isso, utilizamos duas
abordagens de sensoriamento remoto: o escaneamento a laser aerotransportado (ALS) através
da tecnologia LiDAR, gque permite a extracdo de informacdes 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 distancia a borda do fragmento, desempenham um papel crucial na
classificacdo dos estagios sucessionais. A topografia ndo apresentou influéncia significativa na
classificagdo. O algoritmo classificador Random Forest alcancou acurdcia global de 89% na
classificacdo em trés estagios sucessionais (floresta inicial, tardia e madura). A separacao entre
dois estagios secundérios (inicial e tardia) obteve uma acuracia global de 87%, enquanto a
separacdo entre floresta madura e secundaria apresentou a maior acuracia registrada, com 97%.
E importante ressaltar que esses resultados foram obtidos mediante a disponibilidade de dados
de campo para rotulos sucessionais. No entanto, mesmo na auséncia desses dados, recorrendo-
se a idade da floresta, foi possivel separar florestas maduras, ou em estagio sucessional
avancado, de secundarias com uma acuracia de 79%. Esses achados destacam o potencial das
técnicas de sensoriamento remoto para a classificacdo dos estagios sucessionais em florestas
tropicais, contribuindo para uma melhor compreenséo e gestdo desses ecossistemas.
Palavras-chave: Pernambuco Tridimensional; LIDAR, MapBiomas, Sucessdo Ecoldgica,
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 LIiDAR 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 INTRODUCAO

Muitas das paisagens de florestas tropicais sdo constituidas por mosaicos de areas de
floresta priméria, manchas de floresta degradadas pela exploracdo ou extragdo madeireira e por
incéndios florestais (BISPO et al., 2019) e éareas de florestas nativas convertidas em
agropecuéria e assentamentos urbanos (SCARANO, 2015). No bioma Mata Atlantica, a
conversdo da paisagem florestal tem suas origens na época do descobrimento, quando a
colonizagéo portuguesa aportou no Brasil (DEAN, 1996; MORELLATO; HADDAD, 2000;).
Assim, os mosaicos florestais na Mata Atlantica sdo consequéncia de mais de cinco séculos de
conversdo das florestas continuas em areas fragmentadas, degradadas e de florestas regeneradas
(JOLY et al., 2014). Mesmo submetido a tamanho impacto, o bioma Mata Atlantica 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 reducdo tornam este
bioma um hotspot de biodiversidade (LAURANCE, 2009).

As paisagens florestais modificadas podem apresentar gradientes sucessionais com
florestas em diferentes estagios de regeneracdo (NYIRAMBANGUTSE et al., 2017). As
florestas tropicais primarias podem ser definidas pela preservacdo de sua condigdo original
(CHOKKALINGAM; DE JONG, 2001) e alta biodiversidade, caracterizada por um dossel
denso e estratificado com véarias camadas de sub-bosque (BISPO et al., 2019), o que restringe
a entrada de luz impedindo a existéncia de vegetacdo densa proxima ao solo. Ja as florestas
formadas por crescimento florestal secundario posterior ao abandono de areas de agropecuaria
sdo conhecidas como florestas secundarias (ARROYO-RODRIGUEZ et al., 2017). Nessas,
pela falta de um dossel denso, mais luz atinge o solo permitindo o desenvolvimento de
vegetacdo densa proximas ao terreno (BISPO et al., 2019). Nestes casos, a cobertura florestal
secundaria constitui um mosaico heterogéneo de biomassa, diversidade e composicdo de
espécies (ROZENDAAL et al., 2019). Com o passar do tempo, a maior parte do dossel de
florestas secundérias € ocupada predominantemente por arvores de sucessao tardia, 0 que
aumenta a complexidade da estrutura vertical da floresta (RUIZ-JAEN; POTVIN, 2011).

A estrutura florestal esta relacionada a uma ampla variedade de processos e servi¢cos
ecossistémicos particularmente influenciados pela estrutura vertical do dossel (FALKOWSKY
et al., 2009), e pode ser quantificada pelas estimativas de componentes estruturais, tais como
indice de area foliar (CLARK et al., 2008), biomassa acima do solo (COOPS et al., 2007), area
basal (SAATCHI et al., 2007), DAP (Diametro a Altura do Peito), idade e altura do dossel (LU

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

Para quantificar os processos ecoldgicos, a classificacdo de estagios sucessionais deve
estar embasada na dindmica do desenvolvimento florestal (O’HARA et al., 1996). Técnicas
tradicionais de inventéario florestal permitem avaliar em campo o estagio sucessional da floresta.
Contudo, abordagens convencionais de campo sdo limitadas em sua capacidade de caracterizar
a estrutura vertical das florestas em vastas paisagens com diferentes condi¢cbes ambientais e
composi¢do floristica (ZHU et al., 2018). De forma complementar, dados oriundos de
Sensoriamento Remoto (SR) tém sido utilizados para mapear a regeneracdo florestal
(ALMEIDA et al., 2019). Porém, imagens multiespectrais de SR possuem capacidade limitada
de penetragdo no dossel florestal (PINAGE; MATRICARDI, 2015) e nas nuvens (PRUDENTE
et al., 2020), fazendo com que as alteracdes na estrutura da floresta sejam pouco perceptiveis.

Uma vez que a sucessdo florestal € um processo tridimensional (FALKOWSKY et al.,
2009), a representacdo bidimensional do espaco contida em uma imagem limita a deteccéo de
mudancas sucessionais (HICKEY et al., 2019). As limita¢cdes dos sensores multiespectrais
(passivos) acarretaram na diminuicdo dos estudos envolvendo essas imagens de sensores
passivos (Opticas) (BERGEN; DRONOVA, 2007) e aumentaram com 0 uso de sensores ativos
(BISPO et al., 2019) na classificacdo de estagios sucessionais.

Uma alternativa aos sensores multiespectrais € o0 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 superficie de objetos,
retornam ao sensor. Desta forma, os multiplos retornos registrados permitem a obtencdo de
dados da estrutura fisica da floresta (horizontal e vertical) identificando fei¢bes que estao abaixo
da copa, como os elementos do sub-bosque e a superficie do terreno (ALMEIDA et al., 2019).
A caracterizacao vertical do dossel em diferentes tipos de florestas tem se apoiado na utiliza¢éo
de dados oriundos de sensores remotos. Estudos recentes realizaram a integracdo LiDAR com
dados de radar para extracdo 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 estagios sucessionais podem refletir parte
da configuragdo espacial do dossel de uma floresta, permitindo que seja inferido o grau de
degradacéo desta floresta (BOURGOIN et al., 2020) e estudada a influéncia 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 composicao e a funcdo de paisagens florestais tropicais
(JUKER e et al., 2018), e direciona o padréo vegetal em mosaicos de manchas florestais na
paisagem (ALEXADER; DEAK; HEILMEIER, 2016). Os Modelos digitais de superficies a
partir de nuvens de pontos vém sendo utilizados para caracterizacdo de estagios sucessionais
em florestas tropicais (BERVEGLIERI et al., 2018).

A modelagem de processos ecoldgicos tem sua precisdo afetada diretamente pela
heterogeneidade das florestas (HALL et al., 2006). Neste contexto, 0 Random Forest é um
método de Aprendizado de Maquina (BREIMAN, 2001) comprovadamente vantajoso no
mapeamento da altura do dossel (AHMED et al., 2015), insensivel a ruidos, ndo requer
presuncdo de normalidade na distribuicdo dos dados (DA SILVA et al., 2020), capaz de lidar
com dados de multiplos atributos (VENIER et al., 2019) e em diferentes escalas espaciais (JIN
et al., 2018). O algoritmo Random Forest ainda é capaz de selecionar as variaveis mais
importantes para 0 modelo de classificacdo pretendido (MILTIADOU et al., 2020). Esse
algoritmo foi aplicado por Falkowsky ET AL.(2009) na classificacdo sucessional de seis
estagios sucessionais de florestas coniferas a partir de dados LiDAR e dados de campo, com
acuracia > 95%. Martin e Valeria (2022) classificaram com taxa de acerto > 95% entre florestas
boreais madura e secundaria. O Random Forest obteve acuracia superior a 83% na classificagdo
de nove classes de sucessdo e degradacdo florestais a partir de dados de RADAR (Radio
Detection And Ranging) na Amazonia brasileira (WIEDERKEHR et al., 2020).

Diante do exposto, este trabalho teve como objetivo classificar os estagios sucessionais
em uma paisagem florestal fragmentada de Mata Atlantica, por meio do algoritmo de
aprendizado de méaquina Random Forest, considerando a presenca e auséncia de dados de
campo. Assim, buscou-se: i) determinar as variaveis mais influentes na classificacdo de
estagios sucessionais da floresta (estrutura do dossel, configuracdo do terreno e idade da
floresta) e quantificar as respectivas importancias; ii) selecionar o modelo de classificacdo
sucessional mais acurado; e, por fim, iii) gerar mapas de classificacao do estagio sucessional na

paisagem estudada.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 AREA DE ESTUDO

A paisagem estudada ocupa 54.818,16 hectares (ha) com 46% de cobertura florestal
(Figura 10), abrangendo municipios da regido metropolitana do Recife e adjacéncias, em
Pernambuco, Nordeste do Brasil. A descri¢do de geologia, relevo clima e histdrico é detalhada
no item “Area de Estudo”, p. 30. A &rea pesquisada representa uma paisagem tipica da regi&o
costeira do Nordeste ao norte do Rio S&o Francisco, caracterizada majoritariamente por
agropecuéria, com predominancia da cultura de cana-de-agUcar, areas urbanas e fragmentos de
Mata Atlantica (Floresta Ombrofila Densa de Terras Baixas) (RANTA et al., 1998;
TRINDADE et al., 2008).
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Figura 10. Localizacdo da area de estudo, inserida na Mata Atlantica do estado de Pernambuco,

Brasil.
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O método aqui proposto segue as etapas ilustradas na Figura 11, e descritas nas se¢des

que seguem.
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Figura 11. Etapas metodologicas para a classificacdo dos estagios (idades) sucessionais em

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

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

1) Dados matriciais (rasters) da série temporal anual da cobertura florestal da
paisagem entre os anos de 1985 a 2015, com resolucdo espacial de 30 m,
oriundos da iniciativa MapBiomas (ROSA et al., 2021);

i) Modelo Digital de Superficie e Modelo Digital de Terreno, com resolucéo
espacial de 1 m, oriundo do Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D;
CIRILO et al., 2015), reamostrados para 30 m; e

iii) Dados vetoriais (poligonos) de referéncia para o estagio sucessional, obtidos
em campo em trabalhos realizado na area de estudo (NASCIMENTO et al.,
2012; 2014) que fornecem o primeiro conjunto de dados de Estagios
Sucessionais de Referéncia (ESREF), em trés classes: Inicial, Tardia e

Madura.
2.2.2 ldade sucessional a partir da série temporal da cobertura florestal

A série temporal dos dados Mapbiomas permitiu medir 0 tempo, em anos, em que
determinado pixel permaneceu representando uma area florestal até o ano de 2015. Assim,
estabeleceu-se a area florestal anual (entre 1985 e 2015) da area de estudo. Estes dados
contemplam informacdes de cinco classes de cobertura de solo: Floresta, Formacéo Natural ndo
Florestal, Agropecuaria, Area nio vegetada (contém infraestrutura urbana), e Corpos d’agua. A
classe Floresta foi separada das demais uma vez que esse trabalho se restringe a cobertura
florestal. Sendo assim, 31 rasters da cobertura florestal entre os anos de 1985 e 2015 foram
utilizados para o calculo da Idade sucessional.

O processo de geracdo dos rotulos de Estagio Sucessional a partir do MapBiomas
(ESMB), e proposto por Silva Junior ET AL.(2020), permitiu alterar o intervalo entre anos
considerados. Foi entdo detectada a interseccdo de cada raster com o anterior, desde 0 ano mais
recente (2015) até o mais antigo (1985). As intersec¢bes foram combinadas (somadas)
resultando em um Unico 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 oscilacdo da area anual em relagdo a tendéncia 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 geracao dos rotulos ESMB a partir do raster
de ldade sucessional é ilustrado na Figura 12.
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Figura 12. Modelo conceitual do método utilizado para o célculo do raster Histérico/ldade

sucessional.

O processo de geracédo do historico florestal a partir de dados historicos de cobertura do

solo pode ser definido matematicamente pela equacéo 1.
Historico= (fi*f, A+ i+ A+ fix A+ s+ QA+ fex A+ D)D)+ f1)*5 (eq. 1)

O modelo matematico generalizado deste processo é descrito formalmente pelas
equacdes 2 e 3.

P(x) = [Tt fx (eq. 2)
S() = [fi + X7, P (x)] * i (eq. 3)

Em que:
fi € cada uma das épocas consideradas;
P(x) ¢é a funcdo que define os produtos (interse¢des) entre x + 1 épocas consecutivas;

S(n) é a fungdo que define o histdrico em anos de cada pixel da floresta;
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n € 0 nimero de anos considerados; e,

i é 0 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 subtracdo entre o
Modelo Digital de Superficie (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, varidveis relativas as estatisticas descritivas, bem como

descritores de textura do dossel florestal foram extraidas do MDAD.

2.2.4 Rétulos de Estagios sucessionais

Os rotulos que definiram as classes alvo de uma classificagdo de estagios sucessionais
neste estudo foram derivados de duas fontes:

)] O raster de ldade Sucessional das florestas da regido foi reclassificado em trés
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 0 nome de ESMB.
i) Os rotulos de estagios sucessionais de referéncia (ESREF), no qual os vetores de
referéncia (secdo 2.2.1.i) foram convertidos para o formato matricial (raster)
forneceram o primeiro conjunto de dados classes de estagios sucessionais separados

em trés classes: Inicial, Tardia e Madura.

2.2.5 Variaveis ambientais

Para investigar os fatores que influenciam na classificacdo do estagio sucessional de
floresta na paisagem em estudo, inicialmente foram considerados dois grupos de variaveis:
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 trés variaveis derivadas do MDT, o grupo terreno: Tempo de Insolacdo (IST;
horas.dia™), Declividade (SLP, %) e indice Topografico de Posi¢éo (TPI; adimensional). Esses
indices, e outros, sdo descritos e referenciados na secéo 2.2.4 do Capitulo Il. Diante de uma

indefinicdo da distancia de influéncia dos efeitos de borda em uma paisagem fragmentada de



48

Mata Atlantica (RANTA et al., 1998), foi gerado um raster de distancia até a borda, para cada
fragmento considerado, no qual cada pixel registra a propria distancia até a borda mais proxima
do fragmento ao qual pertence.

O grupo dossel se decomp6e em trés subgrupos: Descritivas, Percentis e Textura. O
subgrupo Descritivas € composto pelas seguintes estatisticas descritivas: Desvio médio
absoluto, Coeficiente de Variacao, 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 extraidas 19 variaveis que tém se provado Uteis na caracterizagdo da estrutura
florestal (HUDAK et al., 2008; FALKOWSKI et al., 2009), das quais cinco sdo descritivas
basicas e 15 sdo percentis. As métricas de textura sdo calculadas a partir da Matriz de
coocorréncia de niveis de cinza (GLCM - Grey Level Co-occurrence Matrix) do MDAD
(HARALICK et al., 1973). Foram ent&o extraidos 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 Diferenca inversa
(Homogeneidade), Média e Variancia da GLCM. Séao ditas descritores de textura de segunda
ordem aquelas variaveis calculadas considerando as relacdes espaciais com os pixels adjacentes
(OZDEMIR; DONOGHUE, 2013).

Cada variavel ambiental é representada por um raster de resolucéo espacial 30 metros
(900 m?), de maneira compativel com os dados de cobertura do solo dos rasters MapBiomas.
A Tabela 1 apresenta as variaveis analisadas, separadas por grupos e subgrupos. Em seguida
foram analisadas as correlagdes entre as variaveis analisadas, visando excluir aquelas variaveis
com correlagdo maior que 0.80 com outras. Foram excluidas 18 variaveis por alta correlagéo:
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 variaveis: P01, P99, BRD, IST, SLP, TPI, ENT
e SVA.



Tabela 1. Variaveis ambientais, separadas em dois grupos: dossel (descritivas, percentis,
textura) e terreno.

Métricas extraidas do MDAD e do MDT

Grupo  Subgrupo Cadigo Descri¢ao
Descritivas MEA Media (Mean)

MOD Moda
PO1 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 Diferenca Inversa
(Inverse Difference Moment)

SAV Soma da Média (Average Sum) da GLCM
SVA Soma da Variancia da GLCM
IST

Tempo de insolacdo (horas.dia-1)
(Insolation Time)
Terreno SLP Declividade (Slope; %)
TPI
Indice Topografico de Posicéo
(Topographic Position Index)

BRD Distancia até a borda do fragmento (m)

GLCM = Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (Grey Level Co-occurrence)
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Figura 13. Correlograma entre as variaveis analisadas.

2.2.6 Classificacdo dos estagios sucessionais utilizando Random Forest

Os rotulos ESMB foram subdivididos em duas categorias: ESMB1, cuja idade florestal
coletada coincide espacialmente com as amostras de referéncia de campo (NASCIMENTO et
al., 2012; 2014); e, ESMB2, cuja idade florestal foi coletada aleatoriamente na cobertura
florestal da paisagem, sem correspondéncia com os dados de referéncia de campo ESREF, a
fim de verificar o desempenho da classificagdo dos estagios sucessionais na auséncia de dados
de referéncia.

Para o conjunto de dados ESREF, além da classificacdo com as varidveis selecionadas
(ESREF1), gerou-se uma segunda classificacdo incluindo, na lista de variaveis, a ldade
sucessional (em anos), para verificar a influéncia da “idade” do pixel na classificacdo do estagio
sucessional (ESREF2).
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Portanto, quatro conjuntos de rétulos foram utilizados para a classificacdo de estagio
sucessional (ESMB1, ESMB2, ESREF1 e ESREF2), cuja distribuigao espacial € apresentada na
Figura 14,
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Figura 14. Distribuicdo espacial das amostras utilizadas nos rotulos: A) em vermelho,
amostras de referéncia de campo utilizadas nos rétulos ESREF1, ESREF2 e ESMBL1; B) em

preto, amostras aleatdrias de campo utilizada nos rotulos ESMB2.

A partir do algoritmo Random Forest, foi realizada a classificacdo de trés estagios
sucessionais: Inicial, Tardia e Madura, usando histérico de cobertura do solo a partir dos
rasters MapBiomas (ESMB1 e ESBM2) e os rétulos referéncia de campo (ESREF1 e ESMB2).
Os resultados de classificacdo de estagios sucessionais com 0s quatro grupos de rétulos
(ESMB1, ESMB2, ESREF1 e ESREF2), bem como as trés configuracbes de estagios
sucessionais (Inicial, Tardia e Madura; Inicial e Tardia; e, Secundaria e Madura) foram
realizadas por meio do algoritmo Random Forest utilizando 100 arvores de decisao.

Para avaliar a importancia relativa de cada varidvel considerada, foi utilizada a
importancia de Gini, que avalia a cada arvore de decisdo do algoritmo Random Forest, a
contribuicdo de cada varidvel para a reducdo das impurezas (BRIEMAN, 2001). Para avaliar a
concordancia entre as classes, utilizou-se o indice Kappa (LANDIS; KOCH, 1977). Este indice
varia entre -1 e 1, e sua interpretacdo é exposta na Tabela 2.
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Tabela 2. Interpretacdo indice de concordancia Kappa (LANDIS; KOCH, 1977)

Valores de Kappa Interpretacgéo

<0,00 Concordancia insignificante
0,00 a0,20 Concordancia fraca

0,21 a0,40 Concordancia razoavel

0,41 a 0,60 Concordancia moderada
0,61a0,80 Concordancia forte
0,81a1,00 Concordancia quase perfeita

2.3 ANALISES DOS DADOS

Os processamentos de geracao dos rasters de Idade sucessional (YRS), Rétulos ESMB
e do MDAD foram realizados com software R versdo 4.2.2 (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2022), no ambiente RStudio 9.2 (RSTUDIO TEAM, 2022) a partir do pacote raster 3.6-3
(HIIMANS et al., 2013), A extracdo das variaveis ambientais: tempo diario de insolacdo (IST)
e Indice Topografico de Posicdo (TPI), foram foi realizada no SAGA 8.5.1 (CONRAD et al.,
2015); a distancia até a borda (BRD) e a declividade (SLP) foram computadas no QGIS 3.28.5
(QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2022). As variaveis da textura do dossel foram geradas no
GRASS 7.8.7 (GRASS DEVELOPMENT TEAM, 2022). As variaveis descritivas e percentis
foram extraidas do MDAD por meio do software FUSION/LDV (MCGAUGHEY, 2018).

A selecdo de variaveis e a classificacdo dos estagios 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 SERIE TEMPORAL, ROTULOS 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 area florestal até o ano de 2015. Assim,
estabeleceu-se a area florestal anual (entre 1985 e 2015) da area de estudo. A Figura 15.A
permite acompanhar a dindmica da cobertura florestal da area de estudo, em hectares. No

intervalo de 1985 a 1995, percebe-se uma tendéncia decrescente da area de cobertura florestal
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da paisagem, seguido por um trecho de tendéncia crescente (1995 a 2005). Ap6s 2005, nota-se
uma constancia na tendéncia de cobertura florestal entre os anos de 2006 e 2008, quando a area

florestal voltou a crescer, continuando assim até 2015.
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Figura 15. Mudangas na cobertura florestal em uma paisagem de Mata Atlantica em
Pernambuco, Brasil, entre os anos de 1985 e 2015. A) Dinamica da cobertura florestal (em
hectares) e B) Quantificacdo de perda (desmatamento) e ganho florestal (regeneracdo), em
hectares da paisagem estudada. Os pontos pretos indicam o valor da area em hectares. A linha
preta representa a tendéncia observada nos dados. A regido cinza indica o erro padrao; as barras
verticais indicam a area, em hectares, de perda (marrom) e ganho (verde). As linhas escuras

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

Ao se analisar, separadamente, a dindmica da perda (desmatamento) e ganho
(regeneracao) florestal (Figura 6.B), entre os anos de 1985 e 2000, observou-se uma diminui¢édo
na tendéncia de desmatamento na paisagem, a uma taxa de aproximadamente 220 ha/ano. No
mesmo periodo, a taxa de regeneracdo florestal anual (ganho) se manteve constante (~510
ha/ano). A tendéncia de regeneracao florestal da area s superou a tendéncia do desmatamento
no ano de 1995 (Figura 15A), quando teve inicio um trecho crescente da curva de tendéncia,

até o ano de 2005; a partir dai, as curvas de tendéncia de perda e ganho florestal se mantiveram
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constantes até 2008. A dindmica florestal a partir do ano de 2008 apresenta comportamento
ascendente na curva de tendéncia na area florestal da paisagem estudada (Figura 15A) refletido
pelo balanco positivo de ganho e perda (Figura 15B).

Apesar de existir uma tendéncia crescente de cobertura florestal nos ultimos sete anos
(2008 a 2015) do periodo analisado, destaca-se que o ganho florestal é totalmente composto de
floresta em estagio sucessional inicial, enquanto a perda florestal é composta, possivelmente,
de florestas maduras ou em estagio avancado de desenvolvimento. 1sso é facilmente visualizado
a partir da definicdo 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) Area (ha) Area (%)
(£595) 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 ESTAGIOS SUCESSIONAIS DO MAPBIOMAS (ESMB)

A partir da classificacdo das idades sucessionais (Figura 7A), foram definidos trés
estagios sucessionais com a seguinte ocupacao na paisagem: Madura (> 30 anos) - apresentou
o maior valor de cobertura florestal ocupando dois tercos 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 area florestal (Figura 7B).

A distribuicdo de area de cobertura por tamanho de manchas (Tabela 4) reflete uma
paisagem heterogénea, apesar da presenca de manchas grandes (> 200ha) na classe Madura. A

maior parte das manchas nas trés classes sucessionais (Inicial, Tardia e Madura),
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respectivamente, 99,93%, 99,97% e 96,88%, sdo manchas de tamanho pequeno com area 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 ndo, a manchas maduras. Pequenas manchas de florestas em estagio Inicial de
sucessdo cobrem juntas 4570,92 ha (18,11%) na paisagem estudada (Tabela 4). Esta anélise
descreve a complexidade sucessional da paisagem florestal analisada (Figura 16).

Tabela 4. Nimero de manchas (n.°, %), area das manchas (Area, %) e area média (Média, ha),

na paisagem analisada, Pernambuco, Brasil.

Madura Tardia Inicial
n°® Area Média| n° Area Média| n° Area Média
Grande 0,68 61,68 792,95 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Médio 244 2152 76,54 0,03 2,76 5456 | 0,07 7,84 51,15
Pequeno | 96,88 16,79 150 |9997 9724 057 | 99,93 92,16 041
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Figura 16. Cobertura florestal em uma paisagem de Mata Atlantica em Pernambuco, Brasil.
A) ldade sucessional, com intervalo de classes de cinco anos; B) Estagios sucessionais a partir
do MapBiomas (ESMB) em trés 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 arvores na
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paisagem é de 12,64 m, atingindo uma altura maxima de 48,26 m. A partir do MDAD e do
raster de Idades sucessionais, verificou-se um coeficiente de correlagcdo (Spearman) de 0,84
entre as alturas médias do dossel e o limite superior de cada classe de Idade sucessional (Tabela
5). Essa forte correlacdo sugere que a varidvel ldade sucessional pode ser potencialmente

explicativa dos estagios 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 Atlantica em Pernambuco, Brasil.

Limite superior de classe de Idade Altura Média
Idade Sucessional Sucessional (anos) (m)
<5 anos 5 6,89
>5 e <10 anos 10 8,10
>10 e <15anos 15 9,29
>15 e <20 anos 20 10,69
>20e<25anos 25 10,98
> 25 e <30anos 30 9,82
> 30 31 14,55

Coef. de Spearman 0,84




57

Altura do dossel 2
3
o
o [=)
Maixima: 49,15 » S
3°Q.: 17,02
Mediana: 12,73
1°Q.: 8,32
Minima: 0,00 .
) Densidade ©o
=
o
(=]
o
o
=2
(Vo]
&
1o
o
o
o
=2
r
e G
K 8
o
o
=2
} |
SIRGAS2000
UTM25S | i !
270000E 280000E 290000E

Figura 17. Modelo Digital de Altura de Dossel (MDAD), com resolucéo espacial de 30m,
gerado pela subtracdo entre 0 Modelo Digital de Superficie (MDS) e o Modelo Digital do
Terreno (MDT) em uma paisagem de Mata Atlantica, 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 CLASSIFICACAO DOS ESTAGIOS SUCESSIONAIS UTILIZANDO RANDOM
FOREST

As assinaturas de classes das amostras de treinamento para cada uma das trés classes de
estagio Sucessional (Inicial, Tardia e Madura) em relacdo as variaveis (Tabela 6) revelam que
a heterogeneidade da floresta aumenta conforme a sucessao florestal avancga, e que o dossel de
florestas Maduras apresenta maior estratificacdo, incluindo o estrato emergente. Este aumento
de heterogeneidade € registrado tanto nos Estagios Sucessionais do MapBiomas (ESMB) quanto
nos Estagios Sucessionais de Referéncia (ESREF).

A andlise aponta valores crescentes da soma da variancia (SVA), percentil 1 (P01) e
percentil 90 (P90) para as respectivas classes (Inicial, Tardia e Madura). A variavel 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 relacdo a Tardia e Madura
(142,96% em ESMB e 265,87% em ESREF). A variavel P99 apresentou menor crescimento
entre Inicial e Tardia em ESMB (42,76%) do que em ESREF (65.96%). Contudo, em relacao a
Tardia e Madura, esta ordem se inverteu (54,99% em ESREF e 45,23% em ESMB). As
variaveis IST, SLP, TPl e ENT apresentaram resultados muito semelhantes, indicando a pouca

influéncia destas na classificacdo de estagios sucessionais.

Tabela 6. Assinatura de classe para os estagios Inicial, Tardia e Madura, a partir das amostras
de Estagios Sucessionais do MapBiomas (ESMB) e de Referéncia (ESREF) em uma paisagem

de Mata Atlantica, 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 1750 -0,26 2,24 1794,00
Madura 7,39 26,32 150,00 10,99 16,73 -0,29 2,25 4865,00
Inicial 056 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 = distancia até a borda do fragmento; IST = Tempo de
insolacdo (em horas.dia); SLP = Slope, declividade (%); TPI = Topographic Position Index, indice
topografico de posi¢do; ENT = Entropia; e, SVA = Soma da Variancia da matriz de coocorréncia de
niveis de cinza.

A partir do critério de importancia de Gini, foram avaliadas trés combinac6es de rotulos

de classificacdo diferentes: i) Em trés estagios sucessionais, Inicial, Tardia e Madura (Tabela
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7); i) Em dois estagios sucessionais, entre Inicial e Tardia (Tabela 8); e, iii) Em dois estagios
sucessionais, entre Madura e Secundaria (Tabela 9), sendo este Gltimo a unido dos rétulos

Inicial e Tardia.

Tabela 7. Importancia das varidveis estudadas na classificagdo em trés estagios sucessionais:
Inicial, Tardia e Madura, em uma paisagem de Mata Atléntica, Pernambuco, Brasil.

ESBM1 ESBM?2 ESREF1 ESREF2
Var Imp Var Imp Var Imp Var Imp
P99 25,13 PO1 17,98 P99 32,97 P99 28,57
SVA 16,12 SVA 15,95 SVA 20,46 SVA 20,76
PO1 12,52 P99 13,43 BRD 18,36 BRD 17,85
TPI 10,25 BRD 11,60 PO1 8,09 PO1 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 = Varidvel explicativa; Imp = Importancia de Gini; ESMB1 = conjuntos de rétulos de estagios
sucessionais espacialmente coincidentes com as amostras dos dados de referéncia de campo ESREF;
ESMBZ2 = conjunto de rétulos de estagios sucessionais selecionados aleatoriamente a partir do conjunto
de dados ESMB; Var = lista de variaveis selecionadas; Imp (%) = Importancia de Gini, em porcentagem;
P01 = Percentil 01; P99 = Percentil 99;BRD = distancia até a borda do fragmento; IST = Tempo de
insolacdo (horas.dia®); SLP= Slope, Declividade (%); TPl = Topographic Position Index, Indice
Topografico de Posicdo; ENT = Entropia; e, SVA = Soma da Variancia da matriz de coocorréncia de
niveis de cinza; YRS = Years, idade da floresta (anos).

Tabela 8. Importancia das variaveis estudadas na classificacdo em dois estagios sucessionais:

Inicial e Tardia, em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil.

ESBM1 ESBM?2 ESREF1 ESREF2
Var Imp Var Imp Var Imp Var Imp
P99 17,87 PO1 17,84 SVA 32,3 SVA 28,82
SVA 17,53 SVA 16,34 P99 21,8 P99 22,78
PO1 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 PO1 8,65 PO1 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 = Variavel explicativa; Imp = Importancia de Gini; ESMB1 = conjuntos de rétulos de estagios
sucessionais espacialmente coincidentes com as amostras dos dados de referéncia de campo ESREF;
ESMB2 = conjunto de rétulos de estagios sucessionais selecionados aleatoriamente a partir do conjunto
de dados ESMB; Var = lista de variaveis selecionadas; Imp (%) = Importancia de Gini, em porcentagem;
P01 = Percentil 01; P99 = Percentil 99;BRD = distancia até a borda do fragmento; IST = Tempo de
insolagdo (horas.dia™); SLP= Slope, Declividade (%); TPl = Topographic Position Index, indice
Topografico de Posicdo; ENT = Entropia; e, SVA = Soma da Variéncia da matriz de coocorréncia de
niveis de cinza; YRS = Years, idade da floresta (anos).
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Tabela 9. Importancia das variaveis estudadas na classificacdo em dois estagios sucessionais:
Madura e Secundaria, em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil.

ESBM1 ESBM?2 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
PO1 12,98 PO1 13,29 SVA 13,26 YRS 11,77
BRD 11,57 BRD 12,04 PO1 6,86 SVA 11,35
TPI 9,32 SLP 11,63 TPI 3,00 PO1 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 = Variavel explicativa; Imp = Importancia de Gini; ESMB1 = conjuntos de rétulos de estagios
sucessionais espacialmente coincidentes com as amostras dos dados de referéncia de campo ESREF;
ESMB2 = conjunto de rétulos de estagios sucessionais selecionados aleatoriamente a partir do conjunto
de dados ESMB; Var = lista de variaveis selecionadas; Imp (%) = Importancia de Gini, em porcentagem;
P01 = Percentil 01; P99 = Percentil 99;BRD = distancia até a borda do fragmento; IST = Tempo de
insolacdo (horas.dia®); SLP= Slope, Declividade (%); TPl = Topographic Position Index, Indice
Topografico de Posicdo; ENT = Entropia; e, SVA = Soma da Variancia da matriz de coocorréncia de
niveis de cinza; YRS = Years, idade da floresta (anos).

Os resultados de classificacao de estagios sucessionais com o0s quatro grupos de rétulos
(ESMB1, ESMB2, ESREF1 e ESREF2) e trés configuracdes de estagios sucessionais por meio
do algoritmo Random Forest revelou valores mais baixos das meétricas de classificacdo
(acurécia global e Kappa), para as classificacdes feitas a partir dos rotulos do grupo ESMB
(ESMB1 e ESMB2, Tabela 10). As classificacOes feitas a partir dos rétulos ESREF1 e EREF2
atingiram valores mais altos das métricas de classificacdo, o que indica que a classificacdo de
estagios sucessionais apoiadas por levantamentos de campo (grupo ESREF) apresenta melhor
desempenho.

Para trés estagios sucessionais (Inicial, Tardia e Madura) na classificacdo ESBM1, a
classe Madura alcancou a maior taxa de acerto (84,25%) e sua confusdo com a classe Inicial
(10,13%) superou a confusdo 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 confusdo (%) para a classificacdo sucessional em trés estagios: Inicial,

Tardia e Madura, em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil.

Rotulos Predicdo Referéncia
Inicial Tardia Madura
Inicial 83,29 36,22 10,13
ESMBL1 (%) Tardia 7,93 20,67 5,62
Madura 8,79 43,11 84,25
100,00 100,00 100,00
Acuracia global = 0,71; Kappa = 0,52
Rotulos Predicédo Referéncia
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
Acurécia global = 0,61; Kappa = 0,41
Rotulos Predicdo Referéncia
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
Acurécia global = 0,89; Kappa = 0,84
Rotulos Predicdo Referéncia
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

Acurécia global = 0,89; Kappa = 0,83
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A menor taxa de acerto, assim como a maior taxa de confuséo, 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 transicao entre a floresta Inicial
e Madura. Ainda que as métricas da classificagdo ESMB2 sejam inferiores as métricas da
classificacdo ESMB1, os indices de concordancia Kappa estdo situados na mesma categoria de
concordancia Moderada (entre 0,41 e 0,60). A Figura 18.A mostra 0 mapa de classificacéo de
ESMB1 enquanto a Figura 18.B mostra o mapa de classificacdo de ESMB2, para a paisagem

florestal estudada.
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Figura 18. Classificacdo do grupo ESBM1 em trés classes de estagio sucessional (Inicial,
Tardia e Madura), em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa de
classificacdo ESMB1; B) Mapa de classificacdo em ESMB2.

A semelhanca na percepcdo visual (Figura 19) e estatistica (Tabela 11) entre ESREF1 e
ESREF2 mostram que, na classificacdo, a ldade Sucessional exerce influéncia nas

classificagdes.
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Figura 19. Classificacdo do grupo ESREF em trés classes de estagio sucessional (Inicial,
Tardia e Madura), em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa de
classificacdo ESREF1; B) Mapa de classificacdo em ESREF2.

A separacdo das classes Inicial e Tardia obteve desempenho mais baixo entre todas as
configuracOes de estagios sucessionais analisadas. Contudo, o melhor desempenho novamente
é evidenciado pelo grupo ESREF. As semelhancas entre acurécia global e de Kappa nas
classificagdes do grupo ESREF sugerem que a idade florestal influencia, ainda que pouco
(4,39%), na classificacdo do grupo ESREF (Tabela 11), uma vez que a comparacao entre as
métricas favorece discretamente a classificacdo ESREF2 (+1% na acuracia global e +0,03 em
Kappa). As classificacdes envolvendo o grupo ESMB demonstram que amostras aleatdrias
(ESMB2) apresentam desempenho inferior quando comparadas aquelas amostras coincidentes
espacialmente com as referéncias 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

acuracia global e Kappa levemente superiores a classificacdo ESMB1 (Tabela 11).
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Tabela 11. Matriz de confusdo (%) e validacdo cruzada para a classificagdo sucessional em

dois estégios: Inicial e Tardia, em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil.

Rétulos Predicdo Referéncia
Inicial Tardia
Inicial 86,17 40,89
ESMB1 (%) Tardia 13,83 59,11
100 100
Acuracia global = 0,76; Kappa = 0,47
Rétulos Predicao Referéncia
Inicial Tardia
Inicial 72,50 34,00
ESMB2 (%) Tardia 27,50 66,00
100 100
Acurécia global = 0,69; Kappa = 0,39
Rotulos Predicéo Referéncia
Inicial Tardia
Inicial 83,11 11,65
ESREF1 (%) Tardia 16,89 88,35
100 100
Acurécia global = 0,86; Kappa = 0,72
Rétulos Predicao Referéncia
Inicial Tardia
Inicial 84,16 9,59
ESREF2 (%) Tardia 15,84 90,41
100 100

Acurécia global = 0,87; Kappa = 0,75

A semelhanca entre as métricas de classificacdo (Tabela 11) é refletida na visualizacdo
dos mapas de classificacdo exibidos nas Figuras 20 (ESMB) e 21 (ESREF).
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Figura 20. Classificacdo do grupo ESBM1 em duas classes de estagio sucessional (Inicial e
Tardia) da area de estudo, em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa
de classificacdo ESMB1; B) Mapa de classificagdo em ESMB2.
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Figura 21. Classificacdo do grupo ESREF em duas classes de estagio sucessional (Inicial e
Tardia) da area de estudo, em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa
de classificagdo ESREF1; B) Mapa de classificacdo em ESREF2.



66

A classificagdo para Secundéria e Madura revela concordancia moderada (Kappa entre
0,41 e 0,60) na classificagdo ESMB1. Entretanto, em ESMBZ2, atingiu uma concordancia fraca
(Kappa entre 0,21 e 0,40) (Tabela 12). Essa diferenca entre métricas estatisticas deve-se a
confusdo exposta na Tabela 12. A diferenca entre as classificagbes ESMB1 e ESMB2 séo
visualizadas na forma de manchas Secundarias alongadas envoltas em grandes manchas

Maduras, sobretudo no maior dos fragmentos, no oeste da paisagem (Figura 22).

Tabela 12. Matriz de confusdo (%) e validacdo cruzada para a classificacdo sucessional em
dois estagios: Secundaria e Madura, em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil.

Rétulos Predicao Referéncia
Secundaria Madura
Secundaria 83,39 18,69
ESMB1 (%) Madura 16,61 81,31
100 100
Acurécia global = 0,82; Kappa = 0,55
Rotulos Predicao Referéncia
Secundaria Madura
Secundaria 88,80 39,30
ESMB2 (%) Madura 11,20 60,70
100 100
Acurécia global = 0,79; Kappa = 0,52
Rotulos Predicao Referéncia
Secundéria Madura
Secundéria 97.81 3.6
ESREF1 (%) Madura 2.19 96.4
100 100
Acurécia global = 0,97; Kappa = 0,94
R6tulos Predicao Referéncia
Secundéria Madura
Secundéria 97,16 3,49
ESREF2 (%) Madura 2,84 96,51
100 100

Acurécia global = 0,97; Kappa = 0,94
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Figura 22. Classificacdo do grupo ESBM em duas classes de estagio sucessional (Secundéaria
e Madura) da area de estudo, em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil. A)

Mapa de classificacdo ESMB1; B) Mapa de classificagdo em ESMB2.

A classificacdo ESREF atingiu as melhores métricas de classificacdo de todos os casos,
muitas vezes apresentando métricas de classificacao idénticas (Tabela 12). As taxas de confusédo
e métricas de classificacdo do grupo ESREF sdo muito semelhantes e, embora parecam
favorecer a classificacdo ESREF2, ttm uma pequena influéncia da Idade sucessional da floresta
na classificacdo em duas classes de estagios sucessionais: Secundaria e Madura. A Figura 23
apresenta visualmente as classificagdes ESREF1 e ESREF2. A diferenca quase nula dos valores
registrados na classificagio ESREF, com alta semelhanca visual, corrobora com a pouca

influéncia do fator Idade Sucessional na separacdo entre Secundaria e Madura (Figura 23).
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Figura 23. Classificacdo do grupo ESREF em duas classes de estagio sucessional (Secundaria

e Madura), em uma paisagem de Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil. A) Mapa de classificacdo
ESREF1; B) Mapa de classificacdo em ESREF2.

Entre as classificacdes 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 relacdo com as idades sucessionais. Contudo, este comportamento nao se
repete quando utilizadas amostras aleatérias ao longo de toda a paisagem florestal da area de
estudo, verificado pelos resultados da classificacio ESMB2. De maneira geral, na auséncia de
dados de referéncia de campo € possivel classificar os estagios sucessionais (ESMB2) por meio
do algoritmo Random Forest, com indice Kappa de concordancia moderada (entre 0,41 e 0,60).
E excecdo a classificacdo entre os estagios sucessionais Inicial e Tardia, o qual apresenta indice
Kappa de concordancia razoavel (entre 0,21 e 0,40). O menor desempenho do grupo ESMB,
em todas as classificacdes, destaca a dificuldade em diferenciar as classes Inicial e Tardia.

E possivel se verificar que as classificacdes do grupo ESREF aprestaram melhor
desempenho na classificacdo dos estagios sucessionais em todos os casos (Inicial, Tardia e
Madura; Inicial e Tardia; e, Secundaria e Madura). As métricas de classificacdo entre ESREF1

e ESREF2 apresentaram pouca diferenca, indicando pouca influéncia da Idade Sucessional das



69

florestal da classificacdo de estagio sucessionais.

Os resultados apresentados das Tabelas de 10 a 12 demonstram que todas as
classificacbes atingiram meétricas mais altas na separacdo entre Madura e Secundaria. A
separagdo entre 0s trés estagios sucessionais (Inicial, Tardia e Madura) aparece com o segundo
melhor desempenho. A classificacdo entre Inicial e Tardia apresentou o pior desempenho,
evidenciando o desafio da separacao entre essas duas classes.

Apenas quatro varidveis atingiram os trés maiores valores de importancia de Gini: P99,
12 vezes; SVA, 11 vezes; P01, seis vezes; e, BRD: quatro vezes (Figura 24). Entre as quatro
varidveis com maior importancia em todas as classificacdes, quatro compdem o grupo de
variaveis relativas ao dossel (P99, SVA e P01), e apenas uma (BRD) associada ao grupo de
variaveis do terreno. Estes resultados sugerem que a estrutura vertical da floresta tem uma
maior influéncia na classificacdo do estagio sucessional do que a topografia. No entanto, a
presenca da distancia até a borda do fragmento (BRD, em metros) assinala o efeito de borda nos
fragmentos florestais analisados. A variavel YRS (idade da floresta, em anos), inserida somente
da classificacdo ESREF2 (Figura 24D), e, portanto, para mensurar a importancia da idade na
classificagé@o sucessional, figura entre as variaveis mais importantes apenas na separagéo entre
Madura e Secundaria. Apesar disso, a semelhanca entre as métricas de classificacdo sem a
idade (ESREF1; Figura 24C) e com a idade (ESREF2; Figura 24C), de maneira geral ndo
melhora significativamente as classificacGes analisadas.

Nas classificacGes (Figura 24), observa-se que as metricas de classificacdo (acurécia
global e Kappa) sdo mais altas a medida em que as curvas de importancia acumulada (em
vermelho) se aproximam visualmente de uma curva logaritmica. Isto indica que a importancia
acumulada cresce de maneira mais acentuada. Assim, o grupo de ESREF (Figura 24A),
apresenta melhor desempenho geral em relagdo ao grupo ESMB (Figura 24B). E possivel inferir
ainda que a separacdo entre Secundaria e Madura atingiu os maiores valores para as métricas
dentre todas as classificacBes, seguida pela classificacdo entre as classes Inicial, Tardia e
Madura. A separacdo entre as classes Inicial e Tardia, apresentam o menor desempenho em

todas as classificacdes, como supracitado.
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Figura 24. Diagramas de Pareto apresentando a importancia relativa individual (barras) e
acumuladas (linhas e pontos vermelhos). As barras em cinza claro representam as cinco
variaveis mais frequentes no alto da importancia; as barras em cinza escuro representam a
variavel idade (YRS); e, as barras em branco representam as demais variaveis selecionadas.
A.l1), B.1), C.1) e D.1) mostram a importancia das variaveis selecionadas na classificacdo em
trés estagios sucessionais: Inicial, Tardia e Madura. A coluna central apresenta a classificacdo
em dois estagios sucessionais: Inicial e Tardia. A.2), B.2), C.2) e D.2) apresentam a
classificacdo em dois estagios sucessionais: Secundaria (Inicial e Tardia) e Madura. A linha
A) apresenta os resultados da classificacdo a partir dos rétulos ESMBL1.A linha B) apresentam
os resultados da classificagao a partir dos rotulos ESMB2. A linha C) apresenta a classificacdo
a partir dos rétulos ESREF1. E, A linha C) apresenta a classificacdo a partir dos rotulos
ESREF2.
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4 DISCUSSAO

Neste estudo, foi demonstrado que, em uma paisagem florestal fragmentada da Mata
Atléntica, a estrutura vertical da floresta esta associada ao seu estagio sucessional. As variaveis
extraidas do dossel florestal assumiram o protagonismo na explicacdo do estagio sucessional,
corroborando com o encontrado em pesquisas na Amazonia (BISPO et al., 2019;
WIEDERKEHR et al., 2020) e na Mata Atlantica (MARTINS-NETO et al.,, 2021). O
desempenho das variaveis topograficas estd em concordancia com as conclusdes de Ibanez ET
AL.(2017). Segundo esses pesquisadores, a distancia até a borda do fragmento exerce uma
influéncia mais marcante na classificacdo dos estagios sucessionais, quando comparada a
posicdo topografica e a inclinacdo do terreno, uma vez que os efeitos da borda impactam
significativamente a estrutura e a riqueza das comunidades arbéreas, e, consequentemente, 0
estagio de desenvolvimento da floresta. Da mesma forma, a idade da floresta, apresentou baixa
influéncia na classificacdo, assim como observaram Barros e Elkin (2021), pois elementos
essenciais da estrutura florestal podem se omitidos e levar a falsas conclusdes sobre o estagio
sucessional.

A disponibilidade de Modelos Digitais de Superficie e de Terreno gerados a partir de
dados LiDAR (Projeto PE3D), de dados de series temporais da cobertura florestal (Projeto
MapBiomas), e de estudos que proveram dados de campo (NASCIMENTO et al., 2014; 2012)
forneceram subsidios para o desenvolvimento deste estudo, com destacado ineditismo.
Mapeamentos da estrutura vertical de florestas tropicais por meio de dados remotos ja foi
realizada em paisagens amazonicas 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
Atlantica, 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 LIiDAR 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 Atlantica brasileira limita o potencial de ajudar na compreensao da
estrutura vertical deste bioma (MARTINS-NETO et al., 2021). A utilizacdo de imagens
multiespectrais € limitada pela sua incapacidade de penetracdo no dossel (PINAGE;
MATRICARDI, 2015) e nas nuvens (PRUDENTE et al., 2020) e apresenta dificuldade na

diferenciacédo de tipologias vegetais, reduz a acuracia da estimativa de pardmetros sucessionais
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em florestas tropicais (CASSOL et al., 2019).

A classificacdo de estagio sucessionais separando floresta Madura e Secundéria atingiu
a maior acuracia global (97%), seguida pela classificacdo com as classes Inicial, Tardia e
Madura (89%), e, por fim a separacdo entre as classes Inicial e Tardia (87%). As classes
sucessionais Madura e Secundaria apresentaram melhor separabilidade provavelmente devido
as maiores heterogeneidade e estratificacdo 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 Amazodnia, atingiram um acuracia global de 79,9% na
detecc¢do de oito classes de cobertura do solo, das quais cinco classes eram relativas ao estagio
sucessional (Floresta degradada, floresta secundaria inicial, intermediaria, avancada e floresta
priméria). Bispo ET AL.(2019) classificaram uma paisagem amazOnica em quatro estagios
sucessionais (ndo-floresta, floresta secundaria inicial, intermediaria, avancada e floresta
madura), a partir de dados de radar InSAR (Interpherometric Synthetic Aperture Radar) e
LiDAR, atingindo acurécia global de 87% e 93%, respectivamente. Contudo, 0s autores
salientam que seus resultados estdo condicionados a disponibilidade de um MDT LiDAR, uma
vez que De Grandi et al., (2016), utilizando dados INSAR, chegaram a conclusdo de que, na
auséncia de MDT, os dados de radar apresentam boa separacdo apenas entre o0 que é e 0 que
ndo é floresta, sendo incapaz diferenciar os estagios sucessionais de uma floresta tropical. Em
florestas boreais, o nivel de detalhamento (resolucdo espacial) atingido por ARP (Aeronave
Remotamente Pilotada) na obtencdo de dados estruturais do dossel, apresentem valores
similares, na presenca ou auséncia de MDT (GIANNETTI et al., 2018).

Como observado por Martin e Valeria (2022), a escassez de dados de referéncia de
campo limita a classificacdo de estudos da idade florestal, reforcando o fato de que, na presente
pesquisa, os resultados com maiores acuracias globais foram atingidos com base em dados de
campo. Ressalta-se que o0s estudos mencionados anteriormente atingiram as respectivas
acuracias utilizando dados de campo para rotular as classes sucessionais responsaveis pela
classificacdo dos respectivos estagios sucessionais em cada trabalho.

A altura do dossel apresentou a maior influéncia na classificacdo do estagio sucessional
por meio dos valores de percentil 1, percentil 99 e a variancia, representando, respectivamente,
os valores e minimo e maximo 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 maximo do dossel, permitindo associar a existéncia das
maiores arvores da paisagem florestal, o topo do dossel, com estagios sucessionais mais

avancados. Desta forma, é possivel afirmar que as maiores arvores de uma paisagem florestal
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se encontram nas florestas em estado mais avangado de sucessdo. O percentil 1 (PO1) carrega
informacGes das menores alturas do dossel, relacionando com manchas florestais em estagios
sucessionais mais jovens, areas de borda, ou mesmo na existéncia de grandes clareiras no
interior de fragmentos em estagios mais avangados de sucessao. A variancia (SVA), atributo de
textura do dossel, apresenta a influéncia da heterogeneidade do dossel florestal em relagéo ao
respectivo estagio sucessional. Ressalta-se que atributos texturais para estudos de estrutura de
florestas tropicais sdo aplicados a imagens espectrais, e tém sido usados com sucesso (HALL-
BEYER et al., 2016; KUPIDURA et al., 2019; BOURGOIN et al., 2020). A altura do dossel
tem conhecida relacdo com a estrutura florestal, e os resultados encontrados neste trabalho sdo
apoiados por Adrah ET AL.(2022) ao evidenciarem a influéncia da altura de dossel na dinamica
florestal.

A fragmentacéo florestal € um processo geralmente nao aleatorio (LAURANCE, 2008).
Na paisagem da Mata Atlantica estudada, o padrdo de fragmentacdo encontrado € fortemente
influenciado pela topografia (em curvas de nivel). Contudo, neste trabalho a topografia
apresenta baixa contribuicdo na classificacdo de estagios sucessionais. Ibanez ET AL.(2017)
apontam que o efeito de borda € um dos principais direcionadores de mudancas na estrutura de
paisagem florestais fragmentadas, também suportando os nossos resultados. Ainda, nos
resultados deste trabalho, manchas de florestas em estdgio mais avancado de sucessdo estao
associadas espacialmente a uma maior distancia 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 ndo tem significativa
influéncia da classificacdo dos estagios sucessionais, como afirmado por Martin e Valeria
(2022), e em discordancia com Lu ET AL.(2003). O baixo desempenho da componente temporal
deste estudo sugere cautela na separacéo de estagios sucessionais centrados no tempo, tal como
apresentaram Souza Jr ET AL.(2020), ja que as mudancas na comunidade seguem diferentes
caminhos sucessionais, dependendo de fatores como o histérico de perturbacéo e variagdes no
ambiente (EWERS et al., 2017). Ainda assim, os resultados deste estudo apresentam uma
alternativa viavel de separacdo de floresta Secundaria e Madura baseada na idade, com razoavel
acuracia (79%), mesmo que ausentes dados de referéncia de campo.

Nosso estudo demonstrou de forma inédita a viabilidade de integrar atributos de altura
e textura de dossel, distancia até a borda e idade de floresta na classificacdo de estagios
sucessionais em uma paisagem de Mata Atlantica, com acuracia global de até 97%,
considerando analises sucessionais realizadas com dados de campo, e 79% sem referéncia de

campo. O método aqui exposto permitiu produzir mapas do histérico da cobertura florestal da
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paisagem, propiciando uma melhor compreenséo da dinamica da paisagem florestal estudada
ao longo do intervalo considerado. Também foi possivel produzir a espacializagao de diferentes
estagios sucessionais na paisagem, sob diferentes rétulos sucessionais. Contudo, o intervalo de
tempo considerado para cobertura florestal (1985 a 2015) € 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 utilizagdo de dados de radar,
dada crescente utilizacdo destes dados da cobertura florestal. A sensibilidade das variaveis
explicativas utilizadas demanda andlises multiplas escalas, para a definicdo de métricas espacio-
temporais que ajudem a compreender melhor a dindmica sucessional de uma paisagem tropical
tdo fragmentada. A integracdo de dados espaciais remotamente adquiridos com dados de campo
de programas de pesquisas ecoldgicas, a exemplo do PPBIO (Programa de Pesquisa em
Biodiversidade) Mata Atlantica e Projeto Fragmentos, implementados na paisagem estudada,
pode ser promissora para a estimativa de parametros definidores da estrutura florestal, tal como
0 desenvolvimento de um modelo local de estimativa de biomassa acima do solo. Por fim, diante
da indisponibilidade de novos escaneamentos a laser na regido, recomenda-se a utilizacdo de
aeronaves remotamente pilotadas (ARP), conhecidas popularmente como drones, para
monitoramento periddico da estrutura do dossel florestal da paisagem a fim de refinar o método
proposto bem como melhorar a compreensdo da dinamica florestal da Mata Atlantica,

sobretudo ao norte do Rio Sdo Francisco.

5 CONCLUSAO

Os resultados obtidos neste estudo evidenciam o potencial das técnicas de
sensoriamento remoto, como o escaneamento a laser aerotransportado (ALS) e a anélise de
séries temporais de cobertura do solo, para a classificacdo dos estagios sucessionais em florestas
tropicais. As variaveis relacionadas a altura e textura do dossel florestal, bem como a distancia
a borda do fragmento, foram identificadas como determinantes na diferenciacdo dos estagios
sucessionais. Por outro lado, a topografia e a idade florestal ndo desempenharam um papel
significativo na classificacdo dos estagios sucessionais na paisagem estudada.

O algoritmo classificador Random Forest demonstrou um desempenho promissor na
separagdo dos estdgios sucessionais, alcancando altos niveis de acuracia. A classificagdo em
trés estagios sucessionais (floresta inicial, tardia e madura) obteve uma acuracia global de 89%.

A distingdo entre os estagios secundarios (Inicial e Tardia) registrou uma acuracia global de
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87%, enquanto a diferenciacdo entre floresta madura e secundaria alcangou a maior acuracia
global registrada, com 97%.

E importante ressaltar que os melhores resultados foram alcangados quando dados de
campo foram utilizados para a obtencdo dos roétulos sucessionais. No entanto, mesmo na
auséncia desses dados, foi possivel obter uma separacdo satisfatdria entre florestas maduras e
secundérias, com uma acurécia de 79%.

Essas conclusdes destacam a importancia e o potencial das técnicas de sensoriamento
remoto na classificacdo dos estagios sucessionais em florestas tropicais. A capacidade de
distinguir com precisdo esses estagios sucessionais permite 0 monitoramento da salde e
evolucdo das florestas, a compreenséo da biodiversidade e dos ciclos de nutrientes, a avaliacéo
do papel das florestas no sequestro de carbono e a embasamento de estratégias eficazes de
conservacdo e manejo sustentavel. Esses resultados contribuem para o avango do conhecimento

e para promover uma gestdo mais eficiente desses valiosos ecossistemas.



CAPITULO 11

GRANDES ARVORES DE PAISAGEM FRAGMENTADA DE MATA
ATLANTICA: ONDE ESTAO E POR QUE ESTAO LA?
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RESUMO: As grandes arvores desempenham um papel crucial nos ecossistemas florestais,
contribuindo para a produtividade e a dindmica da floresta, além de fornecerem servicos
ecossistémicos valiosos. No entanto, o crescimento e a sobrevivéncia dessas arvores podem ser
afetados por fatores abidticos, especialmente em paisagens fragmentadas como a Mata
Atlantica pernambucana. Este estudo teve como objetivo mapear e mensurar as grandes arvores
em uma paisagem fragmentada da Mata Atlantica pernambucana e modelar os habitats que
favorecem seu crescimento e sobrevivéncia utilizando algoritmos de aprendizado de maquina,
com base em varidveis 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 sobrevivéncia
das grandes arvores, proporcionando condi¢cdes favoraveis de agua, luz e nutrientes. Em
particular, o indice Posicdo Topografica (TPI) foi a variavel ambiental mais relevante em todos
0s casos, indicando que a forma céncava do relevo oferece um abrigo conveniente para as
grandes arvores, protegendo sua presenca e conservacdao. A modelagem de habitat com uma
resolugédo espacial de 10m apresentou o melhor desempenho (AUC - Area Under Curve) de
0,906. No entanto, recomenda-se 0 uso de escalas intermediarias (30m ou 50m) devido ao
desempenho similar (AUC = 0,867 e 0,853, respectivamente) e a capacidade de representar
adequadamente a area adjacente as grandes arvores, reduzindo erros de omissdo causados pelo
aumento do tamanho do pixel no modelo de 100m.

Palavras-chave: Modelagem Espacial, Estrato Emergente, Maxima 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 INTRODUCAO

As florestas sustentam a maior parte da biodiversidade terrestre do planeta e também
fornecem servigos ecossistémicos essenciais a cerca de 1,6 bilhdo de pessoas que dependem
diretamente das florestas para suas vidas e meios de subsisténcia (COOTE et al., 2013; THORN
et al., 2020). Nos ecossistemas florestais, as grandes arvores representam um importante
componente estrutural (LINDENMAYER et al., 2012). Na defini¢do de Pinho ET AL.(2020),
grandes arvores sdo individuos arbéreos adultos que atingem estatura excepcional com amplas
copas sobre o dossel florestal, ocupando os 5% das arvores mais altas da floresta. Estas, dado
seu porte, contribuem significativamente para a produtividade florestal. Em escala global, o
fornecimento de valiosos servicos ecossistémicos prestados por grandes arvores vem sendo
muito estudado, como a producéo e estoque de biomassa, sequestro de carbono e seu papel na
regulacdo climatica (LAURANCE et al., 2000; FICHTLER, 2003; OLIVEIRA et al., 2008;
PAULA et al., 2011; MAGNAGO et al., 2017). Em escala local, adicionam complexidade a
estrutura do dossel e fornecem alimentos e micro habitats para uma variedade de espécies de
plantas e animais. Nas florestas tropicais, a dindmica das grandes arvores é de especial interesse
para as ciéncias florestais, devido ao seu alto teor de carbono, a dominancia no dossel e as
grandes clareiras abertas por efeito de queda (THOMAS et al., 2013).

As grandes arvores desempenham uma ampla gama de funcBes ecologicas
(LINDENMAYER; LAURANCE, 2016), como o desenvolvimento e manutencdo da
biodiversidade nas florestas (VOIGHT et al., 2015), redistribuindo os nutrientes verticalmente
no solo por meio de raizes profundas (LUDWIG et al., 2004). Agem na importacdo de
nutrientes e alteram a fertilidade local do solo (DEAN; MILTON; JELTSCH, 1999; ALl et al.,
2020), além de controlar a respiracdo do solo por meio da variacdo espacial do fluxo de CO;
(KATAYAMA et al., 2014). Também afetam o balango de nitrogénio, por meio de briofitas e
cianobactérias presentes nos troncos e grandes galhos, contribuindo para produtividade a longo
prazo (LINDO; WHITELEY, 2011). As mega arvores podem explorar os recursos hidricos
subterraneos e influenciar o regime hidroldgico (STIRZAKER; VERTESSEY; SARRE, 2002),
alterando o fluxo de &gua e a infiltracdo da chuva para o solo (POPPENBORG; HOLSCHER,
2009), favorecendo as alteracbes microclimaticas (JUCKER et al., 2018) e mesoclimaticas
(NEPSTAD et al., 1994), promovendo aumento da umidade e diminuicdo da temperatura no
sub-bosque (DEAN; MILTON; JELTSCH, 1999).

Dessa forma, as grandes arvores exercem papel ecoldgico que vai além de sua

adjacéncia, influenciando processos ecoldgicos e padrdes espaciais de ocorréncia e abundancia
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da biodiversidade em multiplas escalas espaciais (LINDENMAYER; LAURANCE, 2016). Sua
distribuicdo espacial influencia fortemente a abundéancia de individuos da mesma espécie e
populacBes de outras espécies (PUNCHI-MANAGE et al., 2015). Algumas espécies ocorrem
em uma determinada area apenas por causa da presenca de grandes arvores antigas, mesmo em
ambientes altamente modificados, como aqueles dominados por plantacfes de arvores exdéticas
(KAVANAGH; TURNER, 1994) e assentamentos urbanos (CARPANETO et al., 2010).

Embora constituindo uma pequena fracdo do nimero de individuos, as grandes arvores
contribuem significativamente para a biomassa acima do solo (BAS) e estoque de carbono
florestal (ALI et al., 2020). As condigdes abioticas afetam diretamente o crescimento e a
sobrevivéncia das arvores, influenciando a produgdo de BAS (POORTER et al., 2017), que por
sua vez tende a aumentar com o incremento da densidade de grandes arvores, area basal e
didmetro do fuste (LUTZ et al., 2018; POORTER et al., 2015).

Nas ultimas décadas, extensas areas florestais continuas tém sido convertidas em areas
altamente fragmentadas, causando a reducdo da qualidade e disponibilidade dos recursos
naturais (LEWIS et al., 2015). Os grandes fragmentos florestais que ainda resistem a pressdo
antropica estdo sendo transformados em pequenos remanescentes isolados em muitas regides,
incluindo vastas paisagens de florestas tropicais, hotspots de biodiversidade (MYERS et al.,
2000) e centros de endemismo de espécies (SILVA; CASTELETI, 2005).

A Mata Atlantica é um desses hotspots formada predominantemente por pequenas ilhas
de vegetacdo inseridas em uma matriz de areas degradadas, como pastos, agricultura e nucleos
urbanos (LAURANCE, 2009; JOLY et al., 2014). Embora exista como um mosaico de florestas
nativas, a Mata Atlantica 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 constituido majoritariamente de vegetacdo secundaria com remanescentes
pequenos e desconectados (LAURANCE et al., 2006), carentes de estrato emergente
(ARROYO-RODRIGUEZ et al., 2015) e, consequentemente, de grandes arvores (LEWIS et
al., 2015). Ressalta-se que a grande perda de cobertura vegetal, maior que 70%, é o que confere
a Mata Atlantica o status de hotspot de biodiversidade (MYERS et al., 2000) e evidencia a
importancia de pesquisa continua neste bioma.

Apesar da alta relevancia, ndo ha registros de mapeamento das alturas nem dos fatores
ambientais que explicam a ocorréncia de grandes arvores no bioma Mata Atlantica. Os fatores
que descrevem a distribuicdo e funcdo de arvores tropicais emergentes sdo ainda pouco
conhecidos (BALZOTTI etal., 2017). Contudo, Billings (1952) observou que a topografia afeta

indiretamente o crescimento de uma planta, agindo como proxy de outras variaveis ambientais
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que afetam o crescimento da vegetacédo diretamente. A topografia caracteriza a heterogeneidade
espacial do ambiente, conduzindo tanto processos hidrogeomorfoldgicos quanto processos
bioldgicos, promovendo a complexidade ambiental em diferentes escalas espaciais (STEIN;
KREFT, 2015). Desta forma, a hip6tese apresentada aqui € que a variaveis ambientais derivadas
de topografia determinam as caracteristicas dos habitats capazes de abrigar e manter a
individuos arboreos de grande porte na Mata Atlantica.

Esta pesquisa objetivou, de forma inédita, mapear e quantificar grandes arvores,
identificar sua magnitude, e caracterizar seus habitats a partir de varidveis ambientais derivadas
da topografia em uma paisagem fragmentada da Mata Atlantica, por meio de algoritmos de
aprendizado de maquina em multiplas escalas espaciais. Assim, buscou-se: i) Modelar o habitat
das grandes arvores da paisagem; ii) determinar as variaveis derivadas do relevo que exercem
maior importancia na explicacdo da ocorréncia de grandes arvores bem como quantificar as
respectivas importancias; iii) selecionar a escala e o modelo de habitats; e, por fim, iv) gerar

mapas de probabilidade de ocorréncia de grandes arvores na paisagem estudada.

2 MATERIAL E METODOS

2.1. AREA DE ESTUDO

A paisagem estudada ocupa 54.818,16 hectares (ha) com 46% de cobertura florestal
(Figura 25), abrangendo municipios da regido metropolitana do Recife e adjacéncias, no estado
de Pernambuco, Nordeste do Brasil. A descricdo de geologia, relevo clima e histérico €
detalhada no item “Area de Estudo”, p. 30. A &rea pesquisada representa uma paisagem tipica
da regido costeira do Nordeste ao norte do Rio Sdo Francisco, caracterizada majoritariamente
por agropecuaria, com predominancia da cultura de cana-de-agUcar, areas urbanas e fragmentos
de Mata Atlantica (Floresta Ombrofila Densa de Terras Baixas) (RANTA et al., 1998;
TRINDADE et al., 2008).
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Figura 25. Localizacdo da area de estudo, inserida na Mata Atlantica do estado de Pernambuco,

Brasil.

2.2 METODOS

O método aqui proposto segue as etapas ilustradas na Figura 26, e descritas nas se¢des

em sequéncia.



Base de dados
Modelo Digital
de Superficie

Diferenca

Modelo Digiial

82

Varidveis ambientais

do Terreno

zr-.'- g

Modelo digital
de Altura do Dossel

Filtragem de
maximos Locais

Grandes

arvores

|

e

o

N

Modelagem do habitat das grandes arvores pelo
algoritmo de Maxima Entropia - MaxEnt

Muapa de probabilidade da
ocorréncia de grandes drvores

. l' ."‘

- -. .o
.d..-l'{
. .

Figura 26. Etapas metodoldgicas para a modelagem de habitat de grades arvores em paisagem

fragmentada da Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil.

2.2.1 Base de dados espaciais

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

)] Modelo Digital de Superficie e Modelo Digital de Terreno, rasters processados a

partir da nuvem de pontos LIiDAR, com resolucdo espacial de 1 m, oriundo do
Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D; CIRILO et al., 2015); e,

i) Dados vetoriais (poligonos) dos fragmentos florestais da paisagem, vetorizados a

partir de ortomosaico de imagens aéreas (PE3D) com resolucédo 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 0 MDAD

pela subtracdo entre 0 Modelo Digital de Superficie (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

possivel detectar as arvores mais altas da paisagem estudada (Figura 27).
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Figura 27. Representacdo da obtencdo do Modelo Digital da altura do Dossel (MDAD) pela
subtracdo entre o Modelo Digital de Superficie (MDS) e o Modelo Digital do Terreno (MDT).

2.2.3. Deteccdo de grandes arvores da paisagem

O Modelo Digital de Altura do Dossel (MDAD) gerado foi submetido ao processo de
Filtragem de Maximos Locais (Local Maxima Filtering), amplamente utilizado para a detec¢édo
de arvores individuais (POPOESCU; WYNNE et al., 2004; JUTRAS-PERREAULT et al.,
2023). Neste processo, uma janela movel, matriz de ordem n x n (n impar), percorre pixel-a-
pixel toda a extensdo do raster filtrado, comparando o pixel central aos demais e assinalando-o
caso este seja 0 pixel com maior altura dentro janela (Figura 28). O processo de deteccdo das
grandes arvores de em ambiente R versdo 4.0.5 (R CORE TEAM, 2021).
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Figura 28. Representacdo da varredura da janela mével de 7x7 pixels (grade vermelha)
comparando o pixel central da janela (quadrado vermelho) com os demais dentro da extenséo
da janela.

Para detectar as grandes arvores na cobertura florestal da paisagem estudada, foi
utilizada uma janela moével de 31 x 31, que percorreu toda a extensao da paisagem, identificando
os maximos locais e registrando suas coordenadas e alturas. Neste trabalho assumiram-se como
arvores emergentes os maximos 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 ocorréncia de grandes arvores, ou seja, 0s 5% das arvores mais altas da floresta, de acordo
com Lindenmeyer e Laurance (2016). A partir da localizacdo (latitude e longitude), foram

extraidos os valores correspondentes a cada variavel estudada.

2.2.4 Variaveis ambientais

Na Amazonia brasileira, Gorgens ET AL.(2020) definiram quatro variaveis ambientais
que influenciam a ocorréncia e a altura de grandes arvores: alto teor de argila, baixa radiacdo
solar, baixa velocidade dos ventos e intervalo 6timo de precipitacdo. Contudo, em areas onde a
variabilidade espacial climéatica é baixa ou insignificante, faz-se necesséria a utilizacdo de
outras variaveis ambientais. Propde-se aqui a utilizacdo de varidveis derivadas do terreno para
modelar a ocorréncia de arvores emergentes, uma vez que a topografia influencia fortemente a
estrutura florestal (CHAMECKI et al., 2020). Portanto, foram extraidas 12 variaveis ambientais
do MDT:

i) Elevacdo ou altitude (Elevation, ELE; em metros): representa a distancia vertical entre
cada célula e o nivel médio dos mares (WILSON; GALLANT, 2000). Trata-se de uma
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variavel obtida diretamente do projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D) na forma de um
MDT,

ii) Declividade (Slope, SLP; em %): expressa o gradiente ou taxa de mudanca da elevacéo,
(ZEVENBERGEN; THORNE, 1987). E calculada a partir da razo entre a diferenca de
nivel (distancia vertical) e distancia horizontal entre elevacGes de células raster vizinhas;
iii) Indice de exposicdo ao norte (Northerness, NRT; em graus): 0 aspecto é 0 azimute da
declividade e, portanto, uma medida circular ndo adequada para comparacao direta, devendo
ser convertida em indice de exposi¢do ao norte (ROECKER; THOMPSON, 2010);

iv) Indice topografico de convergéncia (Topographic Convergence Index, TCI;
adimensional): classifica a forma geral da vertente em convergente, plano e divergente. Este
indice é altamente correlacionado com o acumulo de agua no solo (OLAYA; CONRAD,
2009);

v) Indice topografico de posigdo (Topographic Position Index, TPI; adimensional): mede a
posicao relativa, classifica em cumes, vales e areas declivosas. Este indice registra valores
negativos caso a célula em andlise tenha menor elevacdo em relacdo aos seus vizinhos, e
valores negativos caso a elevacdo da célula em questdo seja maior (GUISAN; WEISS;
WEISS, 1999).

vi) Indice topografico de rugosidade (Topographic Ruggedness Index, TRI; adimensional):
indica a heterogeneidade do terreno. Este indice se relaciona com os processos formadores
do solo, bem como com a distribuicdo da vegetacdo no terreno (RILEY; DEGLORIA,;
ELLIOT, 1999).

vii) Distancia horizontal até corpos d’agua (Horizontal Distance, HDI; em m) distancia
horizontal de cada célula do MDT ao curso d’4gua mais proximo; e,

viii) Distancia vertical até corpos d’agua (Vertical Distance, VDI; em m): distancia vertical
de cada célula do MDT ao curso d’4dgua mais proximo. Estas distdncias relacionam-se
diretamente com os principios fisicos que regem a drenagem potencial do solo (RENNO et
al., 2008).

iX) Tempo de insolacdo (Insolation Time, IST; horas/dia): representa 0 nimero médio de
horas que cada célula raster recebe por dia, em funcéo da latitude, longitude, declividade e
aspecto da area, ao longo do ano (JENCO et al., 1992).

x) Indice de protecio morfométrica (Morphometric Protection Index, MPI; adimensional):
utilizado para identificar areas protegidas pela topografia, em que os maiores valores
registrados indicam topografia céncava, e, portanto, uma protecdo morfométrica fornecida

pela configuragdo topogréfica; valores baixos indicam areas cuja topografia € mais exposta
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(YOKOYAMA et al., 2002).

xi) Indice de exposicdo ao vento (Wind Exposition Index, WEI; adimensional): o vento é um
conhecido agente de perturbacdo em florestas ao redor do mundo, sobretudo em é&reas
abertas (JACKSON et al., 2021) e é também um dos maiores responsaveis pela queda de
grandes arvores (RIFALI et al., 2016). Utilizou-se o indice de exposi¢do ao vento, em que
valores maiores que um apresentam areas expostas ao vento, enquanto valores menores que
um indicam areas protegidas dos ventos (GERLITZ; CONRAD; BOHNER, 2015).

xii) Irradidncia global (Global Radiance, GLR; W/m?): registra os valores de irradiag&o solar
para cada celula do MDT. Para o cOmputo dessas variaveis, foram utilizados os modelos de

geometria solar descritos por Jenco ET AL.(1992).

As doze variaveis ambientais analisadas foram submetidas a uma analise de correlacao,
depois da qual foram excluidas quatro varidveis (TRI, VDI, MPI e GLR), uma vez que
apresentaram forte correlagdo (> 80%, Pearson) com outras (Figura 29). As variaveis espaciais
podem ser sensiveis a escala (DE REU et al., 2013). Desta forma, os valores de cada variavel
ambiental analisada foram extraidos do MDT e reamostrados em quatro diferentes resolucGes

espaciais: i) 10 m; ii) 30 m; iii) 50 m; e, iv) 100 m.
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Legenda
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Figura 29. Correlograma das variaveis ambientais.

2.2.5 Modelagem do habitat das grandes arvores utilizando Méaxima Entropia

A fim de entender a relacdo entre as variaveis ambientais e a ocorréncia de grandes
arvores na area de estudo, buscou-se modelar o habitat destas arvores em funcdo de oito
variaveis ambientais derivadas da topografia, por meio do algoritmo Maxima entropia
utilizando o método k-folds de validacdo cruzada. Essa abordagem permite modelar a
ocorréncia de um fendmeno espacial baseado nas caracteristicas do ambiente de localizagdo de
sua ocorréncia (PHILLIPS et al., 2006), nesse caso, os pontos identificados com grandes
arvores.

O mapa gerado pelo modelo algoritmo maxima entropia indica a maior probabilidade
da ocorréncia das grandes arvores baseada nas configuragdes 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 area sob esta (AUC - Area Under Curve) indica a

acuracia do modelo.

2.3. ANALISES DOS DADOS

Os célculos e andlises foram realizados utilizando o software R versdo 4.0.5 (R CORE
TEAM, 2021). Para a extracdo das variaveis foram utilizados softwares QGIS versdo 3.16.13
(QGIS, 2022), SAGA versdo 8.0.1 (CONRAD et al., 2015) e GRASS versdo 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 proximo a zero
indicam a auséncia de cobertura florestal. Sua presenca numerosa na area de estudo € percebida
pela coloracdo em azul escuro e pela saliéncia na parte inferior do grafico de densidade (Figura
6). Valores de altura proximos a zero sdao encontrados nas bordas dos fragmentos, clareiras e
areas perturbadas. O dossel de alguns fragmentos aparenta consideravel 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 resolucdo espacial de 30 m,
gerado pela subtracdo entre 0 Modelo Digital de Superficie (MDS) e o Modelo Digital do
Terreno (MDT) em uma paisagem de Mata Atlantica, 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 proximas ao amarelo (maiores alturas) distribuidas em um
mosaico recortado de florestas em regeneracdo entremeando manchas de florestas de maior

porte, possivelmente ja estabelecida (climax). O gréfico 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 & medida que a altura aumenta. As maiores alturas do dossel florestal
estdo associadas a grandes arvores, cuja distribuicdo na paisagem analisada sera apresentada a

sequir.

3.2 DISTRIBUICAO DAS GRANDES ARVORES NA PAISAGEM

Foram detectadas 12823 arvores emergentes (> 30m) em praticamente toda a extensao
da paisagem, distribuidas em cinco classes de alturas: a) 10091 arvores > 30m e < 35m; b)
2300 arvores entre > 35m e < 40m; c¢) 380 arvores entre >40m e < que 45m; d) 51 arvores entre
>45m e <50m; e, e) 1 arvore > 50m (Figura 31).

Atendendo ao critério de que as grandes arvores correspondem aos 5% das arvores mais
altas (Percentil 95; Lindenmeyer e Laurance, 2016), foram selecionados 642 individuos com
altura entre 39,04 m e 51,84 m e altura media de 41,41 m, dispostos espacialmente como ilustra
0 mapa da Figura 32. A maior parte das grandes arvores (91,12%) encontra-se na Area de
Protecdo Ambiental (APA) Aldeia-Beberibe, sendo que 70,72% se concentram em
determinados fragmentos. As trés unidades de conservacdo de Protecdo Integral da categoria
Reflgio de Vida Silvestre (RVS), a Estacdo Ecoldgica (ESEC) e a Reserva Particular do
Patrimonio Natural (RPPN) existentes na paisagem, juntas contém 21,5% das grandes arvores.
Um fragmento na regido central APA Aldeia-Beberibe, conhecida localmente como Mata da
Pitanga (PTG), abriga quase a metade das grandes arvores da paisagem, 49,2%. Os outros
29,7% das grandes arvores 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 arvores 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 Sdo José — USJ (NASCIMENTO et al., 2012; 2014) e o fragmento ao sul no
Parque Estadual de Dois Irméos — PEDI, aqui chamado PEDI1 (DA CUNHA et al., 2021).
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Figura 31. Distribuicdo das arvores maiores que 30 m de altura (pontos pretos), em cinco
classes de altura, com intervalo de 5 m. Classes a) 10091 arvores > 30 m e < 35 m; b) 2300
arvores entre > 35 m e <40 m; ¢) 380 arvores entre > 40 m e < que 45 m; d) 51 arvores entre >

4 5me <50m;e, e)l arvore > 50 m. A cobertura florestal aparece em cor verde.
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Figura 32. Disposicédo espacial das grandes arvores na paisagem de estudo (pontos vermelhos)
na Mata Atlantica, Pernambuco, Brasil. Em cor azul, as Unidades de Conservagéo de protecdo
integral (Reflgios de Vida Silvestre, RVS, e Estacdo Ecoldgica, ESEC) e a Reserva Particular
do Patrimé6nio Natural (RPPN); em cor-de-rosa, o fragmento Mata da Pitanga. O poligono de
contorno preto delimita a Area de Protecio Ambiental (APA) Aldeia-Beberibe. As setas

indicam a localizagdo na paisagem dos detalhes exibidos em 8a, 8b e 8c.
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Foi extraida uma amostra quadrada de 25 ha (500 m x 500 m) em PEDI1, USJ e PTG,
0 que permitiu gerar vista em perspectiva e perfis longitudinais e do dossel nessas trés areas
(Figura 33).
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Figura 33. Vista em perspectiva do dossel de a) PEDI1 = Parque Estadual de Dois Irmé&os; b)
USJ = RVS Mata da Usina S0 José; ¢) PTG = Mata da Pitanga. Os respectivos perfis
apresentam no eixo y a altura do dossel, em metros, e no eixo X, a distancia horizontal da linha

preta, também em metros.

A geometria do dossel adjacente as grandes arvores nas trés areas observadas permite
perceber uma semelhanca entre os dosseis das UCs PEDI1 e USJ (Figura 33a e 33b,
respectivamente), em que ambos apresentam um perfil que sugere arvores com estrutura de
copas mais amplas e com forte presenca entre 20 e 30 metros de altura. O dossel da Mata de
Pitanga (PTG, Figura 33c), por sua vez, apresenta feicdes semelhantes a arvores com grande
variacao de altura, sugerindo uma tipologia florestal visualmente diferente em relagédo as UCs.

Verificou-se in loco (Figura 34.a) que a Mata da Pitanga (PTG) contém uma populacéo
de Eucalyptus sp. entremeando o dossel florestal (Figura 34.b), o que explica o aspecto do
dossel desta area (Figura 34.c). Possivelmente, a presenca dessa espécie se deve a um antigo
plantio do inicio do século XX, oriundo de um programa de incentivo do governo,

posteriormente abandonado (Figura 34)
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Figura 34. a) Localizagdo do ponto visitado na Mata da Pitanga, Pernambuco, Brasil; b)
Imagem aérea (fonte: APA Aldeia-Beberibe/CPRH); c) Perspectiva do dossel da area.

Para evitar vieses na modelagem do habitat de grandes arvores nativas, causados pela
magnitude dos eucaliptos da Mata de Pitanga, optou-se por excluir das analises as “arvores
emergentes” desta area. Com essa exclusdo, houve uma reducdo no nimero de arvores
emergentes (> 30 m) na paisagem (de 12.813 para 10.589 arvores), a altura minima para o
percentil 95 diminuiu de 39,4 m para 37,99 m e o nimero de grandes arvores decresceu de 642
para 527 individuos.

Nos dados excluindo a Mata da Pitanga, a maior arvore encontrada mede 48,63 m e esta
localizada no RVS Mata da Usina Sao José (USJ). A menos de 1000 m de distancia, encontra-
se a quarta maior arvore (46,93 m). As arvores 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 arvore medindo 46,69 m (Figura 35).
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Figura 35. a) Localizacéo das cinco arvores mais altas em uma paisagem fragmentada de Mata
Atlantica, Pernambuco, Brasil; em b) vé-se a primeira e quarta maiores arvores ¢) a segunda e

terceira maiores arvores, e em d) vé-se a quinta maior arvore da paisagem.
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3.3 CARACTERIZACAO DO HABITAT DAS GRANDES ARVORES NA
PAISAGEM

A modelagem de habitat de grandes arvores a partir de variaveis derivadas do relevo
apresentou desempenho superior a 84% (AUC > 0,843) em todos os modelos com distintas
resolugdes espaciais: 10, 30, 50 e 100 m. O maior desempenho medido foi do modelo 10m
(AUC = 0,906). Percebe-se uma leve diminuicdo de AUC enquanto a resolucdo espacial
diminuiu, uma vez que a resolucdo espacial e o tamanho do pixel sdo inversamente

proporcionais (Figura 36).
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Figura 36. Diagramas de Pareto apresentando a importancia relativa individual (barras) e
acumuladas (linhas e pontos vermelhos). As barras representam as variaveis ambientais
utilizadas na modelagem de habitats de grandes arvores em paisagem da Mata Atlantica,

Pernambuco, Brasil.

O indice de posicédo topografica (TPI) obteve a maior importancia nos modelos de 10,
30 e 50 m (respectivamente, 21,82%, 20,11% e 16,48%) e a terceira maior importancia no
modelo de 100 m (14,23%). Apesar de apresentar relevancia em todos os modelos, a
importancia do TPI obteve valor decrescente de AUC conforme o tamanho do pixel aumentou.

O tempo de médio diério de insolacdo (IST) foi a varidvel 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 importancia de Gini (16,62%). De maneira
analoga ao IST, a declividade (SLP) aumentou sua importancia conforme aumentou o tamanho
do pixel dos modelos gerados, atingindo no modelo de 100 m a importancia de 14,47%. As
demais variaveis obtiveram pouca expressao nos modelos de méxima entropia gerados.

A partir dos gréficos marginais (Figura 37), que confrontam a probabilidade de
ocorréncia de arvores grandes com cada uma das variaveis ambientais analisadas, os modelos
de méxima entropia mostraram que as variaveis ambientais TPI, IST e SLP séo as que tem maior
poder de explicagdo da ocorréncia de grandes arvores na paisagem estudada. As demais
varidveis ndo apresentaram densidade de probabilidade superior a 50% em nenhum dos
modelos gerados. O habitat das maiores arvores é definido principalmente pelo indice de
Posicdo Topogréafica (TPI), em que valores negativos representam terrenos mais baixos que o
seu entorno (c6ncavo), caracteristica de regides de vales e ravinas. Valores de TPl menores que
-2 apresentam densidade de probabilidade maior ou igual a 70%. A segunda variavel mais
importante foi tempo de insolagéo (IST; horas/dia), relacionando que um periodo de insolagao
diaria de oito a dez horas com a maior probabilidade de ocorréncia de grandes arvores (>70%).
A declividade (SLP; %), por sua vez, aponta que em areas com declividade superior a 30% a
probabilidade de ocorréncia é superior a 75%.

Vale ressaltar que o TPI apresentou probabilidade >75% em todos os modelos de
maxima entropia, o que sugere uma menor sensibilidade do TPI em diferentes escalas espaciais
para modelar a ocorréncia de grandes arvores. O intervalo de horas de sol por dia é mais bem
definindo em variaveis 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
resolucdes espaciais, ou seja, pixels de tamanho menor (10 m), por estarem associados a um
maior indice de detalhamento, podem ndo ter a abrangéncia espacial suficiente para descrever
0 comportamento do terreno. Em contrapartida, um pixel maior abrange uma maior area no
terreno; contudo, pode omitir caracteristicas definidoras de um habitat de uma grande arvore
(Figura 38). Esses valores sugerem que a resolucdo espacial de 50 m, dentre os valores
estudados, fornece alta probabilidade de associacdo das trés varidveis ambientais que mais

explicam a ocorréncia de grandes arvores.
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Figura 37. Grafico de densidades marginais de cada varidvel 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 proprias variaveis
ambientas em suas respectivas unidades de medida, como segue: TPI = Topographic Position
Index, indice posicdo topografica; IST = Insolation Time, tempo de insolacdo (horas/dia); SLP
= Slope, declividade (%); WEI = Wind Exposition Index, indice de exposi¢do ao vento; HDI =
distancia horizontal até cursos d'adgua (m); ELE = elevacdo (m); NRT = Northerness, indice de
exposicdo ao norte (°); TCI = Topographic Convergence index, indice topografico de

convergéncia.
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Figura 38. Mapa da probabilidade da ocorréncia de grandes arvores em uma paisagem da Mata
Atlantica, Pernambuco, Brasil. No retangulo preto, tem-se os detalhes da Mata da Usina Séao
José (USJ), resultantes dos modelos de maxima entropia: a) 10 m; b) 20 m; ¢) 50 m; e, d) 100m.
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De acordo com os modelos de maxima entropia gerados, as grandes arvores desta

paisagem sdo abrigadas por um relevo cdncavo (Figura 39; TPI < -1,43; resolugdo espacial de

referéncia: 50 m) cuja declividade é superior a 20% (Figura 40; SLP > 20%; resolucdo espacial

de referéncia: 50 m), em locais onde recebem, em média, entre 8 e 10 horas de sol por dia
(Figura 41; IST

10 h/dia; resolucéo

espacial de

referéncia;

50 m).
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Figura 39. TPI — Topographic Position Index, indice Topografico de Posicdo (adimensional)

para todos os modelos: 10 m, 30 m 50 m e 100 m de resolucgéo espacial. TOP = percentil 95, os

5% de arvores mais altas da paisagem; BKG = Background, amostras aleatorias na cobertura

florestal.
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Figura 41. IST — Insolation Time, Tempo de insolacdo (h/dia), para todos os modelos: 10 m,
30 m 50 m e 100 m de resolucéo espacial. TOP = percentil 95, 0s 5% de arvores mais altas da

paisagem; BKG = Background, amostras aleatorias na cobertura florestal.

As amostras de percentil 95, os 5% de arvores mais altas da paisagem (TOP) e as
aleatorias na cobertura florestal (BKG, background) apresentam diferencas significativas entre
si (teste U de Mann-Whitney), evidenciando que o habitat das grandes arvores difere do habitat
geral. Os resultados obtidos nesta pesquisa sugerem que o habitat propicio para a ocorréncia
dessas arvores de grande porte, determinado pelos modelos de méaxima entropia, possui
caracteristicas associadas aos sulcos formados pela erosdo fluvial, vales encaixados e regides
de nascentes de rios. Isso indica que a topografia acidentada dificulta o acesso das pessoas, e

fornece nutrientes e luz aos habitats das grandes arvores (Figura 42).
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Figura 42. Configuracdo espacial do entorno de: a) a maior arvore (48,63 m); e, b) a quarta
maior arvore de toda a paisagem estudada, ambas Mata da Usina S&o José (USJ). A esquerda,
tem-se vista em perspectiva da Ortoimagem sobreposto ao MDS, o0 MDS e o MDT, e as
respectivas adjacéncias. As setas vermelhas indicam estas arvores em seus respectivos perfis.
O perfil em verde € 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 DISCUSSAO

A paisagem de Mata Atlantica estudada, ainda que altamente fragmentada, permanece
mantendo individuos arboreos cuja altura chega a atingir o triplo da média do dossel. As
varidveis ambientais aqui analisadas caracterizaram com sucesso (AUC > 0,84) os habitats que
as comportam, demonstrando que o relevo desta paisagem atua como proxy, conduzindo
processos bidticos e abidticos, como afirmaram Stein e Kreft (2015). Regides ‘concavas’ do
terreno, como comprovado pelos valores negativos do indice topografico de posi¢do (TPI),
fornecem protecdo contra ventos, uma grande ameaca (JACKSON et al., 2021). O terreno
declivoso atua, por gravidade, na provisdo de agua e nutrientes (ALEXANDER et al., 2015) e
constituem um frente a extremos climaticos (HOLLUNDER et al., 2021) para as arvores, além
de ser desfavoravel a ocupacao antropica e a producdo agricola. Assim, sdo areas geralmente
sob menos pressdo, onde a regeneracdo natural é favorecida (REZENDE et al., 2015). Ainda, a
configuracdo do relevo regula a fracdo da radiacdo fotossinteticamente ativa, fator que controla
a atividade fotossintética das plantas (MASON et al., 2010).

O indice TPI, que demonstra a protecio proporcionada pelo terreno, embora seja
sensivel a escala de trabalho (DE REU et al., 2013), apresentou significativa influéncia na
caracterizacao dos habitas em todas as escalas utilizadas na modelagem do héabitat das grandes
arvores. O tempo médio diario de insolacdo entre 8 e 10 horas, de acordo com os resultados
aqui encontrados, consiste em um intervalo favoravel a incidéncia de grandes arvores, uma vez
que essa varidvel influencia fortemente no seu crescimento (GORGEN et al., 2020). Tais
achados sugerem que ao longo de recorrentes processos de degradacdo, a topografia tem
protegido grandes arvores ocultando-as e fornecendo recursos para sua manutencdo e
sobrevivéncia.

A escassez de dados de alta resolucdo, em escala regional, que permitam obter
informacdes do terreno e do dossel, como o0 escaneamento a laser aerotransportado, limita a
compreensdo da estrutura vertical do bioma Mata Atlantica (MARTINS-NETO et al., 2021). O
projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D) preencheu a lacuna da disponibilidade de Modelos
Digitais de Superficie e do Terreno com alta resolucdo espacial e em escala regional. Esses
dados possibilitaram o desenvolvimento desta pesquisa, permitindo a localizacdo das arvores
mais altas na paisagem, bem como a extracdo de varidveis ambientais derivadas do relevo,
usadas para modelar o habitat dessas grandes arvores. Variaveis ambientais foram usadas com
sucesso por Gorgens ET AL.(2020) na modelagem da altura méaxima de arvores ‘gigantes’ na

Amazonia. Nessas, a localizacdo se deu pelo processamento de massivas nuvens de pontos
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LiDAR (Light Detection and Ranging) sobre a floresta amaz6nica, imprescindiveis ao achado
de individuos 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 a toda a abrangéncia da Mata Atlantica pernambucana.

Mesmo diante de uma base de dados espaciais, a complexidade da paisagem e o
histérico de perturbagdo revelaram desafios em modelar a caracterizacdo do ambiente que
comporta grandes arvores. A heterogeneidade da paisagem de estudo envolve centros urbanos,
0 que promove impactos em varias intensidades (JOLY et al., 2014), seja na exploracdo de
arvores de pequeno porte facilmente removidas e transportadas (CUNHA et al., 2021) ou no
plantio secular de arvores exdticas (Eucalyptus spp.), cuja magnitude pode enviesar a
modelagem de habitas das arvores nativas a partir de sua altura. A magnitude dos individuos
Eucalyptus spp. condiz com historico de plantio na regido, conforme o jornal do Rio de Janeiro
“O Imparcial”, que trouxe na edi¢ao de 29 de outubro de 1920, na pagina 3, uma noticia sobre
uma plantacdo de eucaliptos na regido do Horto Dois Irmé&os, inserida na area do presente
estudo. A noticia relata que a partir do més de agosto daquele ano e pelos nove anos seguintes,
o plantio anual de 50.000 individuos de eucaliptos (FERREIRA, 2022). Sugere-se que, em
pesquisas futuras, sejam investigadas técnicas de identificacdo de Eucalyptus spp. em meio a
floresta nativa. Uma vez que a exclusdo desses ‘ruidos’ se deu manualmente, ndo se pode
garantir que entre as arvores grandes ndo haja espécies exoticas.

Ainda que com limitacGes, 0 mapeamento sem precedentes de grandes arvores na Mata
Atlantica, sobretudo ao norte do Rio Sdo Francisco, fornece subsidios para estudos
complementares nesta paisagem. Além dos servicos ecossistémicos, as grandes arvores
desempenham um papel critico de suporte a biodiversidade (PINHO et al., 2020). A magnitude
dessas arvores Ihes confere ambientes favoravel a nidificacdo de grandes aves de rapina, tal
como a Harpia (Harpia harpy), a maior ave de rapina dos Neotropicos (JENNY, 2012), que
prioriza a construcdo de seus ninhos em arvores emergentes (MIRANDA et al., 2020). Além
do abrigo para muitos vertebrados, invertebrados (SHEFFERS et al., 2014) e mamiferos
(KUNZ et al., 2011). Assim, os resultados aqui encontrados, podem servir de insumo de
pesquisas sobre a fauna associada com a presenca de grandes arvores, na paisagem aqui
estudada.

A anélise da altura das arvores é fundamental (MOLTO et al., 2013) para avaliar as
variacgoes estruturais das florestas tropicais, tais como a quantificagdo da biomassa acima do
solo e do carbono estocado (MITCHARD et al., 2014). Portanto, a compreensdo e o

mapeamento do ambiente adjacente as maiores arvores das florestas tropicais e sua associagdo
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com fatores ambientais sdo de extremo valor, uma vez que essas arvores sdo responsaveis pela
transpiracdo de grande quantidade de &gua e estoque de carbono acima do solo (GORGENS et
al., 2020). A protecdo as florestas, sobretudo as grandes arvores, representa a manutencao de
servicos ecossistémicos de regulacédo, suporte e provisdo, uma vez que a presenca dessas arvores
influencia no regime hidrico (POPPENBORG; HOLSCHER, 2009) e climatico (NEPSTAD et
al., 1994). Ressalta-se a importancia de estudos continuos fundamentados em Pesquisa
Ecoldgica de Longa Duracéo (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 existéncia de Unidades de Conservagéo de protecéo integral e
Reserva particular e o fato destas reunirem um expressivo grupo das grandes arvores, reforca a
importancia da criacdo e manutencgéo de areas protegidas em paisagens florestais fragmentadas,
uma vez que a perda de biomassa € menor em unidades de conservacéo, sobretudo nas maiores
(DE LIMA et al., 2020). Ainda que a suficiéncia das UCs de protecédo integral ndo possa ser
atestada, a presenca massiva de grandes arvores no interior das UCs, bem como em sua
vizinhanga proxima, indica a importancia da protecao trazida por essas UCs a floresta estudada.

As métricas verticais analisadas revelaram que as alturas das grandes arvores superam
as registradas em campo. A magnitude das alturas das grandes arvores da paisagem estudada
ndo possuei precedentes para a regido, uma vez que a maxima altura registrada (48,63 m) supera
o valor médio do dossel (16,64 m) nesta paisagem florestal, atingindo até trés vezes a média
das alturas do dossel. Para comparacgdo, a maior arvore tropical registrada no Brasil mede 88,5
m (GORGENS et al., 2020) na Amazoénia brasileira, onde a média da altura do dossel atinge
cerca de 40 m (ANDERSEN et al., 2014).

Diante dos resultados apresentados, é possivel concluir que o presente trabalho
demonstrou a possibilidade de modelar a ocorréncia de grandes arvores em uma paisagem
fragmentada (AUC > 84,3%). O mapeamento das grandes arvores na paisagem estudada pode
contribuir para nortear a tomada de decisdes em politicas publicas por parte dos 6rgaos
competentes, devido as informacGes inéditas sobre a estrutura do dossel dos fragmentos
florestais inseridos nessa paisagem. A caracterizacdo dos habitats de grandes arvores, aqui
realizada, pode apoiar iniciativas conservacionistas para indicacdo de areas prioritarias a

protecdo ambiental e dar suporte a estudos ecoldgicos subjacentes.
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5 CONCLUSAO

Este estudo proporcionou uma compreensdo mais aprofundada dos fatores que
influenciam o crescimento e a sobrevivéncia das grandes arvores em uma paisagem
fragmentada na Mata Atlantica. Os resultados mostraram que o relevo desempenha um papel
crucial, oferecendo condi¢bes favoraveis para o desenvolvimento dessas arvores, como
disponibilidade de &gua, luz e nutrientes. O indice Posicdo Topografica (TPI) emergiu como
uma varidvel ambiental significativa, revelando que a forma concava do relevo fornece um
habitat propicio e esconderijo para as grandes arvores, contribuindo para sua conservacao.

Além disso, a modelagem de habitat utilizando algoritmos de aprendizado de maquina
em diferentes escalas espaciais demonstrou resultados promissores. Embora a resolugédo
espacial de 10m tenha apresentado o melhor desempenho, as escalas intermediarias de 30m e
50m também foram capazes de representar adequadamente os habitats das grandes arvores,
reduzindo erros de omiss&o.

Essas descobertas tém implicacbes importantes para a gestdo e conservacdo dos
ecossistemas florestais fragmentados. Ao compreender os fatores que promovem o crescimento
e a sobrevivéncia das grandes arvores, é possivel desenvolver estratégias eficazes para a
protecdo e restauracdo desses habitats. Além disso, a aplicacdo de algoritmos de aprendizado
de maquina e sensoriamento remoto permite uma abordagem mais precisa e eficiente na
identificacdo e monitoramento dessas arvores em larga escala.

Em suma, este estudo destaca a importancia de considerar tanto os fatores abidticos
quanto os algoritmos de aprendizado de maquina na modelagem dos habitats das grandes
arvores em paisagens fragmentadas. Essas informacfes sdo essenciais para a conservagdo da
biodiversidade e para 0 manejo sustentavel dos ecossistemas florestais, contribuindo para a

promocdo da resiliéncia ecoldgica e a protecdo desses ecossistemas vitais.
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CONCLUSAO GERAL

De modo geral, conclui-se com esta pesquisa que o monitoramento dos padrbes
espaciais das florestas tropicais por meio de dados de sensoriamento remoto é uma ferramenta
poderosa para avaliar sua condicdo, entender a diversidade bioldgica, 0s 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 dindmica da floresta e fornecendo servigos ecossistémicos valiosos.

No Capitulo I, ao analisar a influéncia do ambiente na estrutura vertical da floresta,
observou-se que a altura e a textura do dossel, juntamente com a distancia a borda do fragmento,
desempenham um papel crucial na classificagdo dos estagios sucessionais. Por outro lado, a
topografia ndo teve uma influéncia significativa na classificagdo. O sucesso do algoritmo
classificador Random Forest reforgou a utilidades desde método em estudos como o presente.
O desempenho em separacéo das classes Secundaria e Madura mostra que o limiar de 30 anos,
em geral, é capaz de realizar a distingdo entre esses estagios sucessionais, tal como observaram
Silva Jr. et al., (2020).

Os resultados do Capitulo 1 revelaram que o relevo desempenha um papel crucial na
sobrevivéncia das grandes arvores, fornecendo condicdes e recursos favoraveis, indicando que
a forma concava do relevo oferece abrigo para as grandes arvores, contribuindo para sua
presenca e conservacdo. A modelagem de habitat com multiplas resolugdes espaciais mostrou
bons resultados, sendo recomendado o uso de escalas intermediarias devido a capacidade de
representar adequadamente a area adjacente as grandes arvores e sensibilidade a escala que
algumas das variaveis ambientais estdo sujeitas.

Em sintese, o presente estudo ressalta o potencial das técnicas de sensoriamento remoto
para a classificacdo dos estagios sucessionais em florestas tropicais, fornecendo subsidios
valiosos para a compreensdo e gestdo desses ecossistemas. Ainda, fica evidente que a
topografia, enquanto variavel proxy, responde satisfatoriamente a caracterizacdo e mensuragao

da estrutura vertical de uma paisagem de Mata Atlantica Fragmentada.
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