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RESUMO 

 

Este estudo apresenta a estimativa dos parâmetros florísticos e estruturais (determinação da 

espécie, altura, diâmetro a altura do Peito - DAP e biomassa) do mangue a partir de 

informações da superfície adquiridas remotamente com os sensores Laser Detection and 

Range (LIDAR), Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) e ortofotos na Ilha dos Guarás, 

conjunto de arquipélagos localizado a 30 km da desembocadura do rio amazonas. Para esse 

trabalho foram utilizadas informações do SRTM, LIDAR e fotografias aéreas processadas e 

ortorretificadas durante dois sobrevôos realizados entre o mês de julho e agosto de 2011. Com 

a ortofoto foi feito o mapa do reconhecimento de unidades geobotânicas que delimitou apenas 

a classe mangue. Em seguida, foi realizada a correção da altura elipsoidal para a altura 

ortométrica, onde a nuvem de pontos foi interpolada pelo método vizinho mais próximo, 

gerando Modelo Digital de Elevação (MDE) LIDAR (full points) com RMSE de 0,88 cm e 

por meio de uma linguagem macro foi estatisticamente separadas as informações do último 

pulso da superfície, conhecido também por ground points. Em seguida, os dados foram 

interpolados pelo método de krigeagem que gerou o valor de Modelo Digital de Superfície 

(MDS), o qual foi subtraído do MDE. Com base no Modelo Digital de Vegetação (MDV) 

foram definidos os sítios de coleta e selecionadas as árvores ascendentes, intermediárias e 

emergentes, porte no qual foi medido o DAP e altura. No total foram coletadas 212 amostras 

individuais de mangue e para assegurar o nível de acurácia do conjunto coletado, foi realizado 

o cálculo de RMSE entre as alturas do LIDAR e Campo, que resultou em RMSE= 1,10 m. Os 

modelos escolhidos para calibração LIDAR e altura de campo foi do tipo linear, com R
2
 = 

91% e RMSE= 0,98 cm e para calibração da DAP e altura de campo foi escolhido o modelo 

Logarítmico R
2
 = 74,1%. Nos resultados da calibração do SRTM o modelo logarítmico 

também foi o mais adequado para a relação entre altura média e SRTM com R
2
 = 91% e 

RMSE de 2,2 m e DAP Médio e SRTM, com R
2
 = 88% e RMSE 2,2 cm. A partir de um 

inventário foi realizada a estimativa da biomassa por espécie por meio das equações 

alométricas de Fromard e posteriormente os resultados foram espacializados em forma de 

mapas com alto nível de detalhamento oriundo das informações LIDAR e SRTM corrigido e 

ortofotos. 

 

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Floresta de Mangue, SRTM. 
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ABSTRACT 

 

This study estimated the floristic and structural parameters (height, diameter at breast height - 

DBH and biomass) of mangrove from remote sensing data Laser Detection and Range 

(LIDAR), Shuttle Radar Topography Mission SRTM and orthophoto on Guarás Island, 

located 30 km from the mouth of the Amazon River. It was used data from LIDAR, SRTM 

and ortophotos during overflights. With the orthophoto data it was produced a map of 

Geobotanic units including only the mangrove area. It was performed the orthometric height 

correction and the point clouds was interpolated by nearest neighbor Technique, generating 

Digital Elevation Model (DEM) LIDAR (full points) with RMSE of 0.88 cm and using a 

computer language it was statistically separated the information of the last pulse of the surface 

as known as ground points. Thus data was interpolated by kriging method which was 

subsequently subtracted from the DEM. With Digital Model Height (DMV) values it was 

defined and selected the study sites and it was measured the trees in three categories: upside, 

intermediate and emerging trees. Than it was measured DBH and height in these places. 212 

samples were collected and it was calculated the RMSE between the heights of the LIDAR 

and field, that resulted in a RMSE of 1.10 m. The chosen model to cross the information of 

LIDAR and field was the linear model whit R
2
 = 91% and RMSE = 0.98 cm and for DBH and 

height field it was chosen the logarithmic model with R
2
 = 74.1%. In the results of calibration 

of SRTM data the logarithmic model was also the most appropriate, in the relation of average 

height with SRTM there was a R
2
 = 91% and RMSE of 2.2 m and to avarage DAP with 

SRTM the R
2
 value was 88% and RMSE of 2.2 cm. With an inventory, biomass per specie 

data was estimated from field and it was produced maps of biomass per species from LIDAR, 

corrected SRTM and ortophotos. 

 

 

 

 

 

 

Keywords: Remote Sensing, Magrove Forests, SRTM. 
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1. INTRODUÇÃO 

Os manguezais são as únicas florestas que se desenvolvem na confluência da terra e 

do mar em regiões tropicais e subtropicais. Árvores ou arbustos de mangue desenvolvem-se 

em áreas protegidas, com baixa energia de onda, propícias para a acumulação de sedimentos 

finos, sobre os quais plantas lenhosas se enraízam e crescem. As florestas de mangue são 

arquiteturalmente simples quando comparadas às florestas ombrófilas, e apresentam uma 

diversidade de espécies muito menor que de outras florestas tropicais (Alongi, 2002). 

A quantificação dos parâmetros biofísicos é importante para compreender melhor a 

dinâmica da floresta e a sua relação com a formação geológica, consequentemente a 

geomorfologia deste ecossistema. Estudos recentes têm demonstrado a possibilidade de 

estimar os parâmetros florísticos e estruturais por meio do sensoriamento remoto no 

ecossistema manguezal (Wang & Inholf, 1993; Lucas et al. 2002; Kovacs et al. 2004; Simard 

et al. 2006, Proisy et al. 2009). 

O monitoramento da alteração das características biofísicas do mangue, tais como 

altura e diâmetro da árvore na altura do peito (DAP) são considerados características físicas 

fundamentais que são úteis para estimar outros parâmetros essenciais, como, por exemplo, a 

biomassa. Segundo Schaeffer-Novelli & Cintrón (1986), a biomassa do mangue é o material 

biológico constituído por folhas, troncos e galhos em matéria seca. Em particular, a biomassa 

tem um papel fundamental referente à redução e ciclagem das emissões de carbono 

(Kristensen et al., 2008). 

Tradicionalmente, os parâmetros biofísicos da floresta são recolhidos e determinados 

por observações de campo, a partir de amostragens por parcela. Em seguida, as variáveis 

biofísicas das árvores são medidas manualmente. Este método é trabalhoso e pouco prático 

quando aplicado à grandes extensões (Zang et al. 2003) . Normalmente, o acesso às florestas 

de mangue é mais difícil do que em outros tipos de floresta. Esta dificuldade resulta 

principalmente em virtude da natureza do sedimento, tipo de raízes, e ocorrência nas zonas de 

entremarés (Cole et al. 1999; Malthus et al. 2003). Diferentes técnicas de sensoriamento 

remoto já foram aplicadas para estimar os parâmetros biofísicos da floresta de mangue em 

diferentes regiões do planeta. Estas técnicas tem demonstrado um alto potencial para 

estimativa da biomassa em áreas de manguezal (Kuenzer et al. 2011).
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 As características biofísicas são obtidas utilizando vários tipos de sensores, incluindo 

fotografias aéreas, imagens ópticas de média e alta resolução, dados hiperespectrais, e 

observações com sensores nas microondas (Lucas et al. 2002; Myint et al. 2008). No entanto, 

é difícil extrair os parâmetros de suporte da árvore, como por exemplo, a altura da árvore e do 

perfil do dossel com estes tipos de dados, porque elas não contêm informação na dimensão 

vertical (Kuenzer et al. 2011, Malthus et al.2003; Lovell et al. 2005). 

Estudos mostram também que o efeito da geomorfometria pode influenciar na 

caracterização florístico estrutural em ambiente de terra firme (Kellndorfer et al. 2004). Bispo 

et al. (2009, 2012) através de dados de sensoriamento remoto e de produtos TOPODATA 

derivados da correção geostatística da imagem do Shuttle Radar Topography Mission 

(SRTM) demonstraram bons resultados no reconhecimento da vegetação e dos parâmetros 

florístico de terra firme. Entretanto, Kellndorfer et al. (2004), Valeriano et al. (2006), 

Valeriano & Rosseti (2012) comentam em seus estudos que o SRTM tem certa limitação em 

medir a altura das árvores, pois o produto interferométrico não corresponde à irradiação 

advinda exatamente do topo das copas das árvores, mas sim da penetrabilidade da banda C (λ 

~ 5 cm) no dossel da vegetação, causando um espalhamento volumétrico da radiação nas 

microondas.  

A altura das árvores em geral podem ser medidas a partir do uso de pares 

estereoscópicos de imagens de sensores remotos (indireto) e em campo (in situ). No passado 

era possível medir a altura do mangue por meio da altura extraída através de pares 

estereoscópicos oriundos das fotografias aéreas de alta resolução (Tickle, 2006; Mitchel et al. 

2007). Esta técnica foi aprimorada e com a tecnologia “laser” desenvolvida na década de 90, 

associada com fotografias aéreas. Esta técnica passou a ser utilizada como suporte óptico na 

identificação das espécies vegetais e a altura das mesmas passou a ser mensurada pelo sensor 

“laser" (Jensen, 2000). 

Esta nova potencialidade disponível para a determinação da topografia e do parâmetro 

florísticos e estruturais do mangue associa sobrevôos do instrumento aerotransportado com o 

sistema "Laser Detection and Range" (LIDAR) e fotografias aéreas de alta resolução espacial 

(sub-centímetrica). Além disso, funciona com sistema de imageamento com fonte de energia 

própria, ou seja, é um sensor ativo, com a capacidade de fazer sobrevôos em baixas altitudes, 

em qualquer período do dia e minimiza os feitos de nuvens e de chuva, que impõem restrições 

aos sensores passivos (Paradella et al. 2005; Sadro et al. 2007; Kinight et al. 2009).  
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Estudos que utilizam informações do LIDAR no ecossistema manguezal foram 

desenvolvidos por Simard et al., (2006). Estes estudos impulsionaram a compressão dos 

parâmetros estruturais da vegetação obtidos a partir do LIDAR na floresta de mangue do 

Parque Nacional Everglades no Estado da Flórida, nos Estados Unidos da América. Simard et 

al. (2007) utilizaram métodos sistemáticos com base no SRTM e ICEsatGLAS para calibrar 

os parâmetros estruturais da floresta de mangue em Ciénaga Grande de Santa Marta, na 

Colômbia. Kovacs et al. (2010) com base em informações de campo e dados de 

sensoriamento remoto obtiveram informações de espécies de mangue e índice de área foliar 

(IAF) na Guiné, no continente africano. Proisy et al. (2009), utilizando LIDAR e fotografias 

aéreas obtiveram ótimos resultados em relação à posições planimétricas de árvores de mangue 

jovem na Guiana Francesa. 

Outros estudos sobre dados morfométricos (altitude e inclinação) e parâmetros 

florísticos e estruturais de florestas de mangue forma desenvolvidos por Harding et al., 

(2001); Simard et al. (2006); Simard et al. (2007). Contudo, estas pesquisas estudaram apenas 

os parâmetros estruturais da floresta de mangue com o estabelecimento de parcelas e não 

aproveitaram a alta resolução espacial que os dados do sensor LIDAR oferecem.  

Hyppa et al. (2000), Lefsky et al. (2005), Kwak et al. (2007), Baltasavias (2008), 

Barbier et al. (2010) e Korrhonen et al. (2011) apresentaram estudos utilizando LIDAR e 

fotografias aéreas para a identificação e quantificação do parâmetro biofísico estrutural como 

diâmetro à altura do peito (DAP) e diâmetro da área basal (DAB) para cada indivíduo em 

floretas reflorestadas com Pinus. Simard et al. (2006) obtiveram informação florísticos e 

estruturais em macro escala em ambiente de mangue, embora não tenha enfatizado o teor 

estático dos modelos e as informações de acurácia do LIDAR. 

A fim de contribuir para o entendimento da relação existente entre os parâmetros 

biofísicos e as espécies vegetais, essa pesquisa tem como objetivo produzir um mapa de 

altura, de diâmetro na altura do peito e de biomassa da vegetação de mangue a partir de  

dados LIDAR e de fotografia aéreas de alta resolução espacial na Reserva Extrativista 

(RESEX) Marinha de Mãe Grande de Curuçá, localizada no norte do Brasil. Adicionalmente, 

pretende-se utilizar as informações ajustadas do LIDAR para desenvolver um modelo de 

estimativa de parâmetros biofísicos com base nos dados SRTM, a fim de no futuro podermos 

validar um modelo para a costa de manguezais da Amazônia. 
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1.1. HIPÓTESE, OBJETIVOS E METAS  

Hipótese: Parâmetros biofísicos da vegetação obtidos em campo apresentam alto grau de 

correlação com aqueles derivados dos dados LIDAR, SRTM e fotografias aéreas de alta 

resolução.   

Objetivo geral: reconhecer as espécies de mangue, determinar sua altura, estrutura de dossel 

de árvores de mangue, DAP e biomassa a partir do uso de dados LIDAR, SRTM e fotografias 

aéreas de alta resolução da Reserva Extrativista Mãe Grande de Curuçá, no norte do Brasil. 

  

Objetivo específicos:  

· Coletar in situ dados biofísicos da vegetação de mangue (diâmetro de tronco na altura do 

peito, área Basal, altura da árvore e diâmetro do dossel) e calcular a biomassa; 

· Avaliar o desempenho de filtros para gerar o modelo digital de elevação (MDE) do dossel da 

vegetação com dados LIDAR e comparar com os modelos de elevação gerados pelo SRTM e 

fotografias aéreas;  

· Correlacionar os dados biofísicos obtidos em campo com os obtidos a partir das imagens 

LIDAR e SRTM;  

· Gerar uma equação para calcular as informações biofísicas dos bosques de manguezal 

utilizando informações altimétricas dos sensores LIDAR, SRTM; 

· Gerar um mapa de classificação utilizando a informação espectral do alvo na fotografia 

aérea e a altura através do MDE; 

· Avaliar o desempenho de filtros para gerar o modelo digital de elevação (MDE) do dossel da 

vegetação com dados LIDAR e comparar com os modelos de elevação gerados pelo SRTM e 

fotografias aéreas;  

· Gerar MDE do dossel, DAP e Biomassa da vegetação com alta exatidão; 
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2. ÁREA DE ESTUDO 

A área de estudo está localizada na planície costeira de Curuçá, localizada a 

aproximadamente 30 km, a leste da foz do rio Amazonas, na unidade da Reserva Extrativista 

(RESEX) Mãe Grande Curuçá, que compreende as ilhas Marítima (Guarás), Ipomonga e 

Mutucal (Figura 1). Encontram-se sobre os domínios tectônicos da plataforma do Pará e 

abrange uma área de 37.062 hectares (Rodrigues & Souza- Filho, 2012). 

. 

. 

Esta unidade de conservação está inserida no maior compartimento de manguezal 

preservado do Brasil, destacando-se por conter aproximadamente 57% deste ecossistema 

(Souza-Filho, 2005). A área de estudo é a ilha dos Guarás que está submetida a um regime de 

macromarés semidura, com nível médio das marés de 2,34 m, com variações de 5,6 metros na 

maré de sizígia e 3,7 metros na maré de quadratura (CHD, 2011). O clima da reserva é quente 

e úmido, com estações seca (julho a dezembro) e chuvosa (janeiro a maio) bem definidas. A 

precipitação média anual varia de 2500 a 3000 mm anuais e a temperatura média varia de 23° 

Figura 1. Localização da área de estudo - Ilha dos Guarás inserida na Reserva Extrativista Mãe Grande de Curuçá, 

Curuçá, Pará, Brasil 
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a 33°C. A geologia da área é caracterizada pela presença de sedimentos da formação barreiras 

(Neógeno) e Pós-Barreiras e depósitos quaternários, sobre os quais ocorrem os seguintes 

ambientes deposicionais: i) Planície de maré lamosa com a presença de manguezal; ii) 

Planície arenosa; iii) praias e dunas e paelodunas (Rodrigues & Souza-Filho, 2012). As 

correntes de marés são as principais responsáveis pela presença dos inúmeros bancos de areia, 

que se dispõem perpendicularmente à linha de costa (Macóla & El-Robrini, 2004).
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3. MATERIAL E MÉTODO 

Neste capítulo serão descritos os materiais utilizados e o processamento dos dados 

realizados durante o desenvolvimento do trabalho. Detalhes sobre os dados dos sensores 

remotos usados neste trabalho são apresentados na Tabela 1. 

Tabela 1 : Metadado dos sensores. 

Sensor Bandas Ângulo de 

Incidência 
Resolução 

Espacial em 

metros (m) 

Sensor 

LIDAR Infravermelho 

próximo (0,760 - 

0,900 µm) 

5 º 0,23m Ativo 

SRTM C -  5,6 cm 30 º 30m Ativo 

ORTOFOTO 3 (0,63-0,69 µm); 

4 (0,76-0,90 µm); 

5 (0,760 - 0,900 

µm)  

5 º 2,0m Passivo 

 

 

3.1. CONJUNTO DE DADOS UTILIZADOS 

 

3.1.1. LIDAR 

O sensor LIDAR - Laser Detection and Range utilizado neste trabalho é o Airborne 

Laser Scanner 60 (ALS-60) que possui 200 MHz de frequência, capaz de emitir 200.000 

pontos por segundo no terreno. Apresenta tecnologia de múltiplos pulsos (MPiA) que 

aumenta a capacidade de operação do laser, permitindo que um novo pulso seja disparado 

antes que o anterior seja captado pelo sistema (LEICA, 2008). O LIDAR ALS-60 foi 

desenvolvido pela LEICA - Geosystems. Os dados LIDAR foram adquiridos através de 

sobrevoos realizados a cerca de 1.000 metros de altitude e ângulo de visada de 5º graus (off-

nadir) e ângulo de varredura de 20°, sem cobertura de nuvens. A campanha para aquisição 

dos dados remotos foi realizada em dois períodos, no verão, nos meses de julho e agosto de 

2011. A nuvem de pontos do LIDAR é de aproximadamente 0,23 metros de resolução 

espacial e contém informações de Latitude (Y), Longitude (X) e Altitude (Z), representadas 

em um sistema de coordenadas planas Universal Transversa de Mercator (UTM) e modelo 
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elipsoidal DATUM World Geographical System -1984 (WGS-84) em formato ASCII 

(LEICA, 2008). 

 

3.1.2. SRTM 

 

Os dados da Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) foram adquiridos em 

fevereiro de 2000 no ônibus espacial Endeavour da NASA. Esta missão recobriu quase a 

totalidade do globo terrestre, usando interferometria de fase do radar na banda C e banda X. 

Entretanto, até julho de 2012, havia sido disponibilizado gratuitamente para usuários apenas o 

Modelo Digital de Elevação (DEM) gerado na banda C, com resolução espacial de 90 metros 

para os dados da América do Sul (Rabus et al., 2003; Slater et al, 2006; Valeriano 2006; 

Simard et al., 2006; Farr et al, 2007). 

Os dados SRTM representam um somatório médio da elevação real do terreno com o 

efeito de dossel. Entretanto, estudos na Amazônia registram erros verticais podem chegar a 13 

metros (Bourgine & Baghdadi 2005; Rodrigues et al, 2006; Simard et al., 2006), o que pode 

caracterizar um problema na análise digital de elevação em áreas de relevo muito baixo. 

Entretanto este erro (limitação) foi corrigido posteriormente utilizando as informações 

oriundas da calibração do LIDAR.  Assim, neste trabalho foi utilizado o SRTM da área de 

estudo com sistema de projeção geográfica em 8 bits (versão 4) e os dados foram adquiridos 

por meio do portal Global Land Cover Facility  - GLCF (Rabus et al., 2003). 

 

3.1.3. Ortofoto 

 

A câmera fotográfica utilizada no aerolevantamento da área de estudo foi a Câmera 

Head 39 (CH39) produzida pela LEICA. Esta câmera opera juntamente com o LIDAR ALS60 

e permite a aquisição simultânea dos dados. A CH39 apresenta um sistema de calibração 

radiométrico e geométrico com o posicionamento espacial corrigido em tempo real pelo 

GNSS/IMU, com erro de posicionamento espacial inferior a 5 cm. A Tabela 2 apresenta a 

acurácia do sistema do sobrevoo, com bandas espectrais na faixa do visível (azul, verde e 

vermelho), com resolução espacial de 2 metros e precisão planimétrica (x, y) ± 0,2 metros. 
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Tabela 2: Medidas de acurácia das ortofotos, (LEICA, 2009). 

 

 RMSE Planimétrico 

Medidas feitas diretamente com os pares estereoscópicos. <1,5 

Medidas feitas com aerotriangulação LIDAR. <1,4 

 

 

3.1.4. Dados de campo  

 

A altura do mangue foi mensurada utilizando a estação total TOPCON-GTS 210. A 

emissão do seu feixe de luz possibilita calcular automaticamente a altura de cada árvore 

através das regras trigonométricas. Trabalhando em conjunto com o DGPS (Differential 

Global Positioning System) Astech Z –Xtreme foi possível se obter um ótimo posicionamento 

das coordenadas geográficas das árvores (erro de 0.01 metros).  

 

3.2. MÉTODOS  

 

Para alcançar os objetivos propostos nesse trabalho as atividades foram distribuídas 

em etapas: (a) processamento digital das imagens e dos dados LIDAR; (b) coleta e 

estruturação dos dados referentes aos parâmetros biofísicos da vegetação em campo; (c) 

análises estatísticas das imagens de sensoriamento remoto e dos dados de campo. Estas etapas 

são ilustradas no fluxograma apresentado na Figura 2.  
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3.2.1.  Reconhecimento das principais unidades geobotânicas 

 

A partir das ortofotos foi realizada uma classificação orientada por objeto no software 

Definiens e-Cognition®, na qual foram identificadas as principais unidades geobotânicas da 

ilha dos Guarás de acordo com as unidades de classes definidas por Souza-Filho & Paradella, 

(2002). A Figura 3 ilustra como as unidades geobotânicas são percebidas nas ortofotos 

digitais e no campo. 

Figura 2: Fluxograma ilustrando as diferentes etapas de aquisição, processamento e análise de 

dados de sensores remotos e parâmetros biofísicos da vegetação. 
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Figura 3: Ambientes Costeiros da Ilha dos Guarás, Reserva Extrativista Mãe Grande de 

Curuçá, Para, Brasil. 

Duas campanhas de campo foram realizadas no período de estiagem, sendo uma 

realizada em 26 de agosto e outra em 22 de dezembro de 2012. Durante os trabalhos de 

campo foram adquiridas fotografias, pontos de controle no terreno (GCPs) a partir de 

receptores de posicionamento global ligados ao DGPS, a fim de identificar as áreas mapeadas 

a partir dos dados de sensores remotos. 
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3.2.2. Classificação orientada a objetos 

3.2.2.1. Segmentação 

Primeiramente, uma segmentação foi realizada com o algoritmo de multiresolução), 

implementado no software Definiens e-Cognition® (Baatz  et al., 2000; Flanders et al, 2003.; 

Wulder et al, 2004). Esta segmentação aplica a abordagem de crescimento de regiões, com o 

critério de similaridade estabelecido a partir do conceito de heterogeneidade das regiões. O 

conceito de heterogeneidade resulta na diferença entre o atributo de uma região e a soma dos 

valores deste mesmo atributo para as duas sub-regiões que serão agrupadas caso o critério seja 

satisfeito. Dessa forma, os coeficientes de heterogeneidade foram calculados para os atributos 

de cor e forma, responsáveis pela caracterização do critério de similaridade f, onde o Wcor é o 

peso do atributo cor, hcor é o coeficiente de heterogeneidade do atributo cor, e hforma é o 

coeficiente de heterogeneidade do atributo forma (Baatz et al., 2000). 

Neste trabalho foram selecionadas as espécies mais abundantes na área de estudo: 

Avicennia germinans (L.) Stearn, Laguncularia racemosa (L.) Gaertn f. e Rhizophora mangle 

L.  (Menezes et al., 2008). 

Nesta classificação serviram de base para a segmentação as informações de altura 

fornecida pelo LIDAR ajustado e os resultados do teste ANOVA feito entre os diferentes 

tipos de bosques e fornecidos pelos dados de campo. Informações espectrais das ortofotos 

foram especificadas para cada espécie de mangue. A Tabela 3 apresenta as funções de 

pertinência fixadas para classificação das imagens.  

Tabela 3: Funções de pertinência a partir das observações em campo na ilha do 

Guarás/Reserva Extrativista Mãe Grande de Curuçá, Curuçá, Pará, Brasil. 

Espécies Funções de pertinência e proximidade 

A. germinans Topografia superior a 2 metros, próxima dos cordões 

arenosos, borda de canais e rios 

L. Racemosa Relação de proximidade entre canais, cordões arenosos, rio, 

vegetação de praia e áreas em regeneração baixa e alto declive e 

diferença espectral na banda com as bandas 3,4 e 5 das ortofotos. 

R. mangle Borda de canais e rios, maior proximidade com áreas de baixo 

declives e processo de erosão e comportamental espectral com as 

bandas 3,4 e 5 das ortofotos. 
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A segmentação multiresolução foi aplicada em uma única ortofoto, com quatro bandas 

espectrais. Com ponderação dos valores de pesos para os atributos testados com peso maior 

para a banda 5 (infravermelho próximo) da ortofoto, que ressalta os valores digitais referentes 

à classe manguezal. O atributo Parâmetro de escala 10 (tamanho da área/pixel) foi escolhido, 

e representa o menor tamanho do objeto que será analisado na imagem, enquanto o valor do 

atributo forma (“shape”) foi definido como 0.2, a fim de valorizar o maior valor digital (nível 

de cinza) e o valor de compacidade (“compactness”) 0.9 é o valor de segmento de suavidade 

moderada para a melhor definição da forma do dossel. Os valores destes parâmetros foram 

sugeridos a partir da metodologia proposta por Nascimento et al. (2013). 

Para delimitar uma máscara da classe manguezal de forma automática, as principais 

classes distinguidas foram: paleocordão arenoso, cordão arenoso (praia), manguezal, massa 

d’água, gramíneas (campos) e lagos. A classificação foi realizada utilizando o algoritmo 

“vizinho mais próximo” nos valores médios de todas as amostras de treinamento sobre o 

primeiro nível da segmentação. 

Levantamento de campo foi realizado para validar a classificação realizada. 

Inicialmente, foi realizada uma interpretação visual prévia da imagem. Posteriormente, a 

classificação foi validada a partir da coleta de pontos de controle no terreno. 

 

3.2.2.2. Avaliação da Acurácia 

Após a realização da classificação, foi calculada a matriz de confusão, o índice Kappa 

e de exatidão geral para verificação da acurácia da classificação orientada a objetos. O Índice 

Kappa é uma medida de concordância ou validação que fornece uma ideia de quanto às 

observações se afastam daquelas esperadas, fruto do acaso, indicando uma aproximada 

legitimidade da classificação e o grau de veracidade, conforme descrito na Figura 4 (Cohen, 

1960; Congalton, 1999).  

Onde, 

k = número de linhas da Matriz de Confusão; 

n = número total de amostras; 

nii = número de observações na linha i e coluna i; 

ni+ = total da linha i; 

n+i = total da coluna i. 

Figura 4. Equação do Índice Kappa. 
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3.2.3. Processamento dos dados LIDAR  

O programa de correção de altitudes MAPEGEO (2010) foi utilizado para realizar a 

correção ortométrica com a alta precisão da altimetria dos dados do LIDAR. Por meio do 

conhecimento da ondulação do geóide (N) que influência a área de estudo, foi calculada a 

altitude ortométrica (H). Este programa converte a informação de uma altura elipsoidal 

informada pelo GPS ou LíDAR em altura gravimétrica, que difere para uma altura mais 

acentuada da topografia (Gemael, 1981; Veiga, 2007). A Figura 5 ilustra de forma 

esquemática a relação existente entre as altitudes ortométricas e geométricas. 

 

Figura 5 : Conversão altitude ortométrica (Fonte: adaptado de Ahern,2007). 

Segundo Zhang et al. (2003) e Wang et al. (2009) é necessário distinguir e separar os 

retornos emitidos pelo LIDAR para que a resposta do solo e da copa possa ser utilizada para 

criar modelos digitais de alta acurácia da altura da vegetação (MDV) e também modelo digital 

de terreno (MDT).  

O programa TerraScan
®

 foi utilizado para remover ruídos (pontos com valores de 

elevação extremamente altos que correspondem à formação de nuvens) (Figura 6). 

Posteriormente, os dados passaram por um processo de calibração denominado por deduce 

line, que corresponde à verificação dos pontos de sobreposição das linhas adjacentes de cada 

trajetória do laser. Segundo Tonolli et al, (2011), esta rotina é essencial na etapa do 

processamento da informação LIDAR que resulta no melhoramento da qualidade dos dados. 

Todos os pontos de elevação (fullpoints) foram interpolados usando o algoritmo do 

vizinho mais próximo. Assim, foi gerado o modelo digital de elevação (MDE) geral da área 

em estudo. Optou-se por este método de interpolação devido à alta resolução espacial do 
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LIDAR (0,23 cm). Para gerar o modelo digital de terreno (MDT) foram extraídos os valores 

de alturas referentes aos últimos valores dos pulsos de retorno, conhecidos como ground 

points (pontos do terreno). Em seguida, através de uma visualização perfilética foi possível 

realizar a edição manual dos pontos correspondentes à superfície do solo que não foram 

classificados no processo automático (Tonolli et al., 2011) A Figura 7 abaixo ilustra o perfil 

dos full points (branco), Ground points (Vermelho) e Bellow points (azul).  

 

Figura 6: Filtragem LIDAR: A) Arquivo bruto nuvem de pontos (full points); B) Extração de 

pontos que corresponde ao artefato nuvem em relação ao MDE. 

 

Figura 7: Filtragem do MDE: A) Pontos na cor Vermelha corresponde ao terreno e na cor 

Azul pontos referentes ao dossel da vegetação; B) Pontos na cor Vermelha corresponde ao terreno, em 

branco os espalhamentos de volume, e na cor Azul pontos referentes ao dossel da vegetação. 

 

 

Posteriormente, os pontos que correspondem ao solo foram interpolados usando o 

algoritmo de krigagem, que permite um modelamento suave das formas, assim enfatizando a 

topografia do terreno (Simard et al. 2006; Valeriano & Rosseti, 2012). Ambas as 
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interpolações utilizaram a resolução espacial de 1 metro. Posteriormente, foi subtraído o MDE 

do MDT para geração do Modelo Digital da Vegetação (MDV), que representa a altura das 

árvores. Por fim, nos modelos MDE e MDV foram realizados testes de exatidão cartográfica 

do valor de altura z, através do método Root Mean Square Error (RMSE) proposto por 

Hyyppa et al. (2004) e Simard et al. (2006). Segundo os mesmos autores, tal método analisa 

os valores discrepantes devido à limitação das ferramentas e condições adversas de campo. O 

RMSE foi calculado com a variável altura do terreno e os pontos coletados com o DGPS. 

Outro RMSE foi calculado a partir da altura do dossel de cada árvore individual que foi 

comparado com valores do LIDAR. A Figura 8 apresenta o cálculo expresso pela equação 

RMSE exibida abaixo. 

 

 

 

Hm(i) estimado para MDT e MDV e Ho (i) observado em campo. 

Figura 8. Equação RMSE. 

 

Com esta análise de discrepância calculou-se a exatidão cartográfica dos produtos 

MDE e MDV derivados dos dados LIDAR.  

 

3.2.4. Processamento dos dados SRTM 

Estudos anteriores demonstraram que é necessário calibrar o modelo de superfície e o 

posicionamento planimétrico (x,y) (registro) dos dados de elevação coletados pela missão 

SRTM em relação aos dados LIDAR (Simard et al, 2006; Simard et al., 2008). No entanto, de 

acordo com a literatura recente, este protocolo não é essencial devido ao posicionamento (x,y) 

do SRTM versão 4 que chega a apresentar uma calibração satisfatória da planimétrica (Rabus 

et al., 2003). O erro desta nova versão podem ser inferiores a 30 metros, valor menor que o 

tamanho do pixel de 90 metros encontrado para os dados da SRTM disponíveis para a 

América do Sul. 
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3.2.5.  Informações florísticas e estruturais coletadas em campo 

Com o intuito de correlacionar os dados de alta resolução do LIDAR e a variabilidade 

dos parâmetros biofísicos (florísticos e estruturais) da floresta de mangue foram medidas 

individualmente o DAP (diâmetro altura do peito) e altura total de cada árvore conforme 

proposto por Schaeffer-Novelli & Cintrón (1986). Foram realizadas medições individuais por 

árvores em cinco áreas (sites), os quais são apresentados na Figura 9. 

 

Figura 9: Sítios de coleta na área de estudo na ilha dos Guarás, Pará, Brasil. 

 

Foram coletados 213 pontos de altura total e DAP das árvores, distribuídos nas cinco 

áreas de investigação, definidas a partir da análise do MDV. As árvores selecionadas 

individualmente a partir de um perfil de altura do dossel em árvores de pequeno (1-5metros), 

médio (5–10 m) e alto porte (>10 metros). Dessa forma, o cálculo da altura é baseado no valor 

do cosseno entre a distância do medidor, o dossel da árvore e o terreno. Em direção ao prisma, 

foram realizados dois disparos de um feixe a laser: o primeiro tiro em direção ao topo do 

dossel, na folha mais alta da árvore; e o segundo disparo foi na direção da base do tronco, 

próximo do solo (Figura 10). 

Com a fita métrica foi medida a circunferência na altura do peito (CAP) de cada 

árvore do mangue. Posteriormente, no laboratório calculou-se com a equação CAP/π o valor 
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do Diâmetro da Altura do Peito (DAP). A figura abaixo demonstra como são feitas as 

medidas do CAP de acordo com a morfologia de cada espécie (Figura 11). 

As informações florísticas e estruturais (espécie, altura e DAP) passaram pela análise 

descritiva dos dados (valores máximos, mínimos, médios, e desvio padrão) dos sítios. Todo o 

conjunto de dados foi cuidadosamente testado em relação à normalidade da distribuição 

estrutural (Altura e DAP) dos dados através do teste de Kolmogorov-Smirnov. Em seguida foi 

feita a análise de variância (ANOVA) nos dados florísticos e estruturais com as variáveis 

Alturas e DAP entre os sítios para a identificação de diferentes tipos de bosque na ilha. Todos 

os cálculos estatísticos realizados consideraram o nível de significância de 5% (Ayres et al., 

2005). 

 

 

Figura 10: Medida da Altura da Árvore. DF = Distância da Estação total e a folha mais alta e 

DBT = distância da estação total em relação base do tronco. 

 

Figura 11: Medidas de DAP: A) Medida de DAP da espécie L. racemosa; B) Medida de DAP 

da espécie R. mangle. 
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Paralelamente outro campo foi realizado na região do SITE 1 (Figura 9) com o intuito 

de calcular a biomassa coletando informação florística e estrutural para cada para cada árvore 

individualmente, delimitadas por 8 parcelas retangulares de 20 x 20 metros em área de bosque 

adulto de acordo com a metodologia de coleta de dados florístico estrutural desenvolvido por 

Schaeffer-Novelli & Cintrón (1986). Aplicou-se os modelos alométricas para cada árvore de 

cada parcela que posteriormente somaram-se as estimativas e converteu para hectares. A 

partir das equações alométricas propostas por Fromard et al., (1998) foi estimada a biomassa 

da vegetação de mangue (Tabela 4). A biomassa foi especializada na forma de mapas coma as 

informações do LIDAR e SRTM. Em seguida foi testada a hipótese nula normalidade (p>0,05), em 

outras palavras, o tamanho do DAP por árvores segue um padrão representativo dentro do perfil 

estrutural. 

Tabela 4: Equações Alométricas da estimativa de biomassa segundo Frommard et al. (1998). 

Biomassa Acima do Solo Avicennia germinans = 0.140DAP
2.40 

Biomassa Acima do Solo Laguncularia racemosa= 0.120DAP 
2.50 

Biomassa Acima do Solo Rhizophora mangle = 0.128DAP 
2.60 

 

3.2.6.  Modelagem florística e estruturais com dados LIDAR e SRTM 

Todos os procedimentos estatísticos foram executados nos softwares MINITAB, 

ESTATÍSTICA, SPSS e nas planilhas eletrônicas Excel
®
. A Figura 12 ilustra a resolução 

espacial dos dados medidos em campo, e dos dados de sensores remotos SRTM e LIDAR 

(MDV). 

 

Figura 12: Análise das medidas entre os sensores remotos e dados de campo da Ilha dos 

Guarás inserida na área de estudo. 
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Com o propósito de investigar as informações descritivas dos dados foi realizada uma 

análise exploratória, seguida pela análise da variância das seguintes variáveis estudadas: 

altura estimada pelo MDV do LIDAR, pelo SRTM e altura das árvores individuais medidas 

em campo, conforme proposto por Underwood (1997). 

Após o teste de hipótese nula da normalidade (p>0,05) nas variáveis Altura Campo e 

DAP, observou-se à possibilidade da existência de multicolinearidade (auto correlação) entre 

as variáveis Altura Campo e LIDAR. A auto correlação pode ser verificada pelo fator de 

inflação da variância que é obtido por intermédio da matriz de correlação de Pearson entre as 

variáveis supracitadas (Neter et al., 1996; Underwood, 1997). Em seguida, foram 

diagnosticados modelos determinantes entre as variáveis independentes Altura Campo e 

dependentes Altura LIDAR que predizem a relação existente entre as duas variáveis. Assim, a 

calibração da Altura pode ser predita a partir de outras variáveis dependentes (NETER et al. 

1996). A Figura 13 representa a equação da regressão linear. 

 

Figura 13. Equação da Regressão Linear. 

 

De acordo com a metodologia adotada por Neter et al.(1996), a equação refere-se à 

calibração da altura entre as informações da altura coletada em campo e o dado do sensor 

LIDAR. Mesmo quando o dado apresenta multicolinearidade, ainda assim pode ser realizada 

a regressão. Dessa forma, os dados foram correlacionados e foi verificada a existência de 

multicolinearidade e em seguida testou-se a normalidade da variável altura Campo (eixo y). 

Para a geração da equação do DAP, primeiramente foi testada a normalidade da 

variável preditora DAP, através de uma análise exploratória das variáveis DAP, LIDAR e 

Altura de Campo, ao passo que para testar a multicolineariedade foi calculada a correlação 

entre essas variáveis. Em seguida, aplicou-se o modelo de regressão entre DAP em relação ao 

LIDAR e DAP de Campo. 

Também foi realizado outro procedimento estatístico, através do teste de Leverage 

aplicado aos modelos determinantes, com o intuito de detectar os valores discrepantes, 

também conhecidos como outliers. Foram excluídos os valores influentes que apresentaram 

valor superior a 50% indicados pelo valor resultante da Distância de Cook (Neter et al., 1996; 

Rencher e Schaalje, 2007). Este procedimento é importante, pois os mesmos podem 

influenciar significativamente no valor de R
2
 e ε (erro). 
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Quanto à estabilidade e consistência dos modelos em relação à limitação em seus 

intervalos de confiança foi necessário observar e analisar algumas premissas básicas tais 

como: significância dos coeficientes ß0 e ß1, através do Teste de Tukey e a variância global do 

modelo através do Teste F (Neter et al., 1996; Underwood, 1997). 

Das premissas básicas do modelo foram avaliadas: i) a normalidade; ii) a 

homocedasticidade dos resíduos, através do Teste de Levene com o nível de 95% de 

significância e iii) a linearidade do modelo, por meio da correlação dos valores preditos e dos 

resíduos.  

Após as premissas básicas de avaliação do modelo foi analisada a estabilidade do 

modelo por meio da validação pelo método PRESS (Neter et al., 1996 e Underwood, 1997). 

Os valores do método PRESS foram calculados e comparados à SQR (Soma dos Quadrados 

dos Resíduos) dos valores do modelo ajustado com n observações. Assim, como no estudo de 

Neter et al. (1996), quando o valor de PRESS é semelhante à SQR, o QMR (Quadrado Médio 

dos Resíduos) pode ser considerado um indicador adequado à potencialidade preditiva do 

modelo. Isso também é válido quando o modelo possui pouca quantidade de amostra para a 

validação. Entretanto, optou-se pela análise pelo método PRESS e não utilizando outros 

métodos clássicos por ser a aplicação mais apropriada e divulgada pelos especialistas na 

temática da estimativa florística e estrutural por meio do sensoriamento remoto (Bispo et al. 

2012). 

Após a validação pelo método PRESS, foi realizado outra validação mais acurada dos 

modelos de regressão para imagens de alta resolução LIDAR. Com o uso de 77 pontos 

amostrais extras foi realizado o RMSE entre os valores ajustados e não ajustado 

correspondente à variável preditora (eixo X) com a equação do modelo escolhido (Bispo et 

al., 2012). Este método proporciona uma informação local dos erros medidos entre o campo e 

a altura calibrada pelo modelo geral. 

Os modelos de melhor representatividade dos pressupostos básicos como normalidade, 

Teste T, S, homocetasticidade, R
2
, Valor de PRESS e RMSE da Altura e DAP foram os 

selecionados para a calibração dos valores digitais do SRTM.  Foi empregada a criação de 

células (amostras) de 90x90 metros delimitando sobre os gradientes de altura da imagem 

SRTM que variou entre 2 a 23 m. Nestas 22 células foram extraídos os valores médios, 

máximos e mínimos das variáveis, altura e DAP. Para estas variáveis foi testada a 

normalidade pelo teste de Shapiro Wilks, método mais indicado em variável com menos de 

30 amostras. Foi analisada a variância entre as variáveis através do teste de ANOVA (Neter et 
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al., 1996; Underwood, 1997). Em seguida foi aplicado o modelo de regressão Linear, 

Quadrática, Cúbica, Exponencial, Potência e Logarítmico das variáveis: altura média, altura 

máxima e altura mínima. A partir de então foi verificada a significância dos coeficientes 

utilizando-se os valores de B0 e B1, através do Teste t de Student e variância do modelo 

global com o teste de F. Também foram avaliados os outliers, através da indicação do teste de 

Leverage, sendo os casos diagnosticados excluídos pelo método Distância de Cook (Neter et 

al., 1996).  

Assim como no trabalho de Neter (1996), das premissas básicas do modelo foram 

avaliadas a normalidade e a homocedasticidade dos resíduos através do teste de Levene em 

relação aos valores preditos e à correlação dessas variáveis, no intuito deve verificar a 

hipótese nula de que os valores residuais aumentam em relação aos valores preditos. 

Após verificação das premissas básicas, a eficiência do modelo foi testada através da 

avaliação do PRESS com uso dos melhores modelos diagnosticados de SRTM. A Figura 14 

apresenta o fluxograma do tratamento dos dados LIDAR e SRTM, dos dados florísticos e de 

estrutura. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 14: Fluxograma SRTM. 
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3.2.7.  Geração de mapas de biomassa com LIDAR e SRTM 

Assim como em Reis et al. (1997), dos melhores modelos interpolados e com os 

pressupostos básicos da regressão, Melhores valores de R
2
, PRESS e RMSE atendidos com os 

produtos derivados do LIDAR e SRTM foram gerados mapas de visualização da biomassa 

acima do solo das três espécies de mangue dominantes na Ilha dos Guarás, com base nas 

equações alométricas geradas por Fromard et al. (1998). Por fim, a imagem LIDAR foi 

validada a partir de um pequeno conjunto de pontos por árvore/indivíduo coletado em campo 

para essas espécies. 
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4. RESULTADOS 

4.1. COMPONENTES FLORÍSTICOS E ESTRUTURAIS 

As menores alturas de árvores registradas por espécies foram: Rhizophora mangle = 

1,20 m, A. germinans = 1,64 m e L. racemosa = 1,71 m. O maior valor de altura para R. 

mangle foi de 27,29 m, A. germinans 33,89 m e L. racemosa 19,61 m. A altura pela média 

aritmética entre os boques foi de 11,83 m para espécies R. mangle, A. germinans 10,97 m e L. 

racemosa de 6,45 m.  

Os menores valores de DAP registrados foram de 5,6 cm para R. mangle, A. 

germinans 3,18 cm e L. racemosa de 3,18 cm. Os maiores valores de DAP medidos foi de 36 

cm para R. mangle, A. germinans foi 124,5 e L. racemosa de 17,90. Enquanto as médias 

aritiméticas dos DAP foram de 9,54 cm para R. mangle, 23,54 m para a A. germinans e 9,4 

cm para a L. racemosa. 

O resultado da análise de variância mostrou que houve diferença significativa entre os 

sítios (F=36,65; p<0,001). O teste post hoc de Tukey mostrou que os bosques mais 

desenvolvidos quanto aos parâmetros DAP e altura foram os sítios 1,2 e 3, cuja análise não 

mostrou variações significativas. Por outro lado, houve variação significativa entre os sítios 4 

e 5. 

 

4.2. ANÁLISE ESTATÍSTICA DOS DADOS LIDAR E SRTM 

 A seguir é apresentada a figura que representa os modelos digitais oriundos do 

processamento das nuvens de pontos gerados pelo sensor LIDAR e SRTM (Figura 15). 

Em relação aos modelos digitais gerados a partir dos dados LIDAR, o MDE 

apresentou variações da altura entre 0 e 32,0 m. Para o MDT, o resultado da altura máxima foi 

de 4,75 m e a mínima foi zero, enquanto o valor médio foi de 1,6 m. No MDV, a altura  

máxima e mínima observada foram de 29 metros e 1,20 m, respectivamente, com valor médio 

de 9,6 m. A declividade máxima foi de 66,8° e a mínima foi de 0°, com media de 1,46°. No 

que diz respeito aos dados de elevação gerados pelo SRTM a altura variou de 0 a 24 m, com 

valor médio de 15 m.     A Tabela 5 descreve as informações básicas geradas a partir dos 

dados de elevação oriundos do LIDAR e do SRTM. 

. 
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Tabela 5: Características das imagens processadas. Alturas em metros(m). 

Produtos Altura máxima Altura mínima Altura média Desvio Padrão 

MDE LIDAR 32m 0m 6,02m 6,8m 

MDT LIDAR 4,75 m 0m 1,60m 0,55m 

MDV LIDAR 30m 0m 5,74m 7,1m 

MDE SRTM 24m 2m 15m 2,61m 

 

A partir da análise de discrepância do MDE LIDAR e dos 32 pontos de precisão sub-

centimétricos coletados com DGPS, os dados apresentaram um RMSE de 0,88 m , média de 

0,43 m e desvio padrão de 0,84 m. Por outro lado, para análise de discrepância do MDV 

foram analisados 135 pontos devido a alta discrepância dos valores obtidos em campo em 

Figura 15.  Resultados do processamento das imagens de elevação: A) MDE do LIDAR; B) MDV do 

LIDAR; C) MDT do LIDAR; D) MDE do SRTM 
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relação ao MDV de árvores individuais, cujo RMSE foi de 1,10 m, média de 0,98 m e desvio 

padrão de 1,00 m. 

Da análise exploratória do conjunto de 88 pontos selecionados, seis amostras foram 

removidas após analisar os outilires através do método de Leverage, seguido pela aplicação 

do método da distância de Cook. Notou-se que estas variáveis influenciavam de forma 

negativa a predição e o valor de ajuste (R
2
). Dessa forma, com os valores das 82 árvores foi 

realizado teste de normalidade, a análise de variância entre as variáveis que indicou uma 

variação de 2,74% entre a altura mensurada em campo e a altura medida pelo LIDAR 

ajustado. Esse valor foi considerado significativo (p=0.044). Também foi confirmada, através 

da correlação de Pearson uma forte correlação entre esses valores (R=0,97) com alto valor  de 

significância (p=0.000). 

O resultado da modelagem por meio da regressão linear foi um coeficiente de 

determinação R
2
 = 94,2%. Para regressão quadrática, o coeficiente de determinação R

2
 = 

94,3%, enquanto para a regressão cúbica, exponencial, potência e logarítmica foi de 94,1 %, 

63 %, 93,05 %, e 85,5 %, respectivamente. Na tabela a seguir é exibido o tipo do modelo, os 

valores de R
2
, as equações dos modelos e outros ajustamentos da curva que permitiram 

calcular os valores de R
2
 (Figura 15). A Tabela 5 exibe as equações de cada modelo de ajuste. 

Os modelos de regressão quadrática e cúbica confirmaram o valor de B0 pelo alto 

resultado de significância (P<0.0%), que por usa vez, não influenciaram positivamente na 

predição e nos valores de R
2
. Também, através do teste F, foi confirmada a variação do 

modelo global para todos os tipos de regressão (Tabela 6). 

Na análise dos pressupostos, os modelos de potência e logarítmico não apresentaram 

relações significativas, ao passo que na análise gráfica dos resíduos em relação aos valores 

preditos foi verificada a linearidade nos modelos de regressão exponencial, potência e no 

modelo logarítmico, com uma tendência de correlação entre os resíduos e os valores preditos 

(Figura 17). 
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Figura 16: Modelos de regressão ajustados aos dados com os coeficientes de determinação entre as 

variáveis da altura medida em Campo versus altura medida pelo LIDAR, ambas expressas em metros. 

 

Tabela 6: Modelos de regressão e equações utilizados neste trabalho para as variáveis Altura 

Campo e Altura LIDAR 

Modelo Equação S 

Linear Campo =  0.839 + 1.04 LIDAR 0,828 

Quadrática Campo = 1.030 + 0.961 LIDAR + 0,03504 LIDAR
2 0,826 

Cúbica Campo = 0,8380 + 1.076 LIDAR 0,01218 LIDAR
2
 + 0,000778 

LIDAR
3 

0,833 

Exponencial Campo = 3,771
0,116LIDAR 0,21 

Potência Campo=  0,6942 LIDAR
1,0912 0,826 

Logarítmico Campo=-3,9338 + 5,4348 * ln(LIDAR) 1,312 

   

Devido os modelos de regressão exponencial, logarítmico e de potência violarem os 

pressupostos básicos de linearidade e homocetasticidade do modelo de regressão foram 

realizados a validação do PRESS apenas para os modelos linear, quadrático e cúbico. No qual 

a regressão linear apresentou o valor de 56,8669 que deferiu em 4% da SQR de 54,59 deste 

mesmo modelo. O modelo de regressão quadrática (54,26) e cúbica (54,141) também 

apresentou valor inferior a 4%. 
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Dos 77 pontos medidos em campo, o modelo de regressão linear foi o que apresentou 

maior valor de RMSE (0,98 metros), seguido dos demais modelos que não atenderam as 

premissas e pressuposto (Tabela 7). 

 

 

Figura 17: Análise Linearidade entre os resíduos e os valores preditos entre a relação das 

variáveis Altura medida em Campo e Altura  LIDAR: A) Modelo de Regressão Linear; B) Modelo de 

Regressão Quadrática; C) Modelo de Regressão Cúbica; D) Modelo de Regressão Exponencial; E) 

Modelo de Regressão Potência; F) Modelo de Regressão Logarítmico. 
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 A figura  abaixo apresenta a altura corrigida em relação a altura mensurada em campo. 

 

 

Figura 18: A) Comparação entre o LIDAR  corrigido e a altura medida no campo; B) Comparação 

entre o LIDAR não corrigido e a altura medida no campo. 

4.3. ANÁLISE ESTATÍSTICA DOS DADOS DE DAP 

Para a análise da normalidade significativa (p>0.05) para variável DAP foram 

selecionadas 69 árvores de forma aleatória. A análise de variância ANOVA entre as variáveis 

indicou pequena variação significativa (2,74 %) entre a Altura e DAP medidos em Campo e 

os dados LIDAR sem ajuste. O restante das árvores medidas foram utilizadas na validação do 

modelo de determinação. 

Através da correlação de Pearson foi confirmada uma forte correlação entre a altura 

medida em campo e a medida pelo LIDAR (r=0,97). A relação entre as variáveis DAP e 

MDV LIDAR obteve uma correlação  r=0,73. Enquanto a relação entre o DAP e a altura 

medida em campo foi de r=0,77, sendo considerados satisfatórios os respectivos valores, a 

uma significância p<0,05. A Figura 19 ilustra as análises de correlação realizadas. 

Modelo de Regressão 
RMSE 

(m) Média Desvio Padrão 

Linear 0,98 4,13 2,0 

Quadrática 2,49 6.29 15,21 

Cúbica 2,65 0,84 2,5 

Exponencial 2,49 0,81 2,39 

Potência 3,57 3,02 1,98 

Logaritmo 7,58 5,83 4,96 

 Tabela 7: Resultado do valor de RMSE, Média dos Erros, e Desvio padrão para cada modelo 

de regressão. 
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Figura 19: Correlação de Pearson: MDV LIDAR, Altura em Campo e DAP. 

A Figura 20 apresenta os modelos de regressão e ajustamentos das curvas para a 

relação entre os valores de DAP e as alturas medidas em campo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Figura 20: Modelos de regressão ajustados aos dados com os 

coeficientes de determinação entre as variáveis DAP e altura em campo. 
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Os coeficientes dos valores de ß1 e ß0 foram verificados através do valor de 

significância do Teste T. Os modelos analisados após a análise de significância dos 

coeficientes foram: logarítmico, potência e exponencial (Tabela 8). 

Na análise dos pressupostos, o modelo de potência não apresentou relação 

significativa. Na análise gráfica dos resíduos em relação aos valores preditos foi verificada a 

linearidade nos modelos de regressão exponencial e no modelo logarítmico, com uma 

tendência de correlação entre os resíduos e os valores preditos (Figura 21). 

 

Tabela 8. Ajustamento das curvas para cada modelo com as variáveis DAP e LIDAR 

corrigido. 

Modelo Equação S 

Linear DAP = 2,34 + 1,55 Altura Campo 8,781 

Quadrática DAP = - 1,602 + 2,330 Altura Campo – 0,02825 Altura Campo 9,281 

Cúbica DAP = - 2,646 + 2,685 Altura Campo – 0,0558 Altura Campo
2
 + 

0,000601 Altura Campo
3 

9,360 

Exponencial DAP = 1,9998Altura Campo
0.9283 0,352 

Potência DAP = 5,8298e
0,0849AlturaCampo 0,30 

Logarítmico DAP = 8,7285ln(CAMPO) – 11,293 8,887 

 

Devido os modelos de regressão exponencial, logarítmico e de potência violarem os 

pressupostos básicos de linearidade e homocetasticidade do modelo de regressão foram 

realizados a validação do PRESS apenas para os modelos linear, quadrático e cúbico. No qual 

a regressão Linear apresentou o valor de 56,8669 que deferiu em 4% da SQR o valor obtido 

(54,59) para este mesmo modelo. O modelo de regressão quadrática (54,26) e cúbica (54,141) 

também apresentou valor inferior a 4%.  

Dos 77 pontos medidos em campo, os modelos de regressão logarítmico e exponencial 

apresentaram os menores valores de RMSE, equivalente a 4,47 cm, 8,5 cm, respectivamente, 

seguido dos demais modelos que não atenderam as premissas e pressuposto (Tabela 9). 
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Figura 21: Análise de linearidade entre os resíduos e os valores preditos entre a relação das variáveis DAP e altura 

medida em campo: A) Modelo de Regressão Linear; B) Modelo de Regressão Quadrática; C) Modelo de Regressão Cúbica; 

D) Modelo de Regressão Exponencial; E) Modelo de Regressão Potência; F) Modelo de Regressão Logarítmico. 

 

Tabela 9: Valores do RMSE em centímetros para cada Modelo de Regressão da Variável DAP. 

Modelo de Regressão 
RMSE 

(cm) Média 
Desvio 

Padrão 

Linear 8,5 10,01 2,0 

Quadrática 14 11,16 15,21 

Cúbica 9,94 10,16 2,5 

Exponencial 8,6 1,09 8,6 

Potência 15,83 10,52 1,98 

Logarítmico 4,47 15,44 10,07 
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Modelos de regressão e ajustamentos de curvas foram aplicados para a relação DAP e 

altura LIDAR. Na Figura 22 estão exibidos os valores de R
2
, bem como suas devidas curvas 

de ajustamento. 

Foi verificada a significância dos coeficientes de ß1 e ß0 através do valor de Teste T 

que resultou na rejeição dos modelos de regressão, além do teste F para análise da variância 

global do modelo de regressão, permanecendo apenas o modelo logarítmico, potência e 

exponencial, que foram significantes para os valores de ß através do Teste T (P_valor < 0) 

Tabela 10). 

 

 

Figura 22: Modelos de regressão ajustados aos dados com os coeficientes de determinação 

entre as variáveis DAP e LIDAR. 

 

Tabela 10: Ajustamento das curvas para cada modelo com as variáveis para as variáveis DAP e LIDAR 

Modelo Equação S 

Linear DAP = 4.75 + 1.61 LIDAR 9.55294 

Quadrática DAP = - 2.125 + 3.100 LIDAR - 0.05985 LIDAR
2 9.28118 

Cúbica DAP = - 2.494 + 3.252 LIDAR - 0.0736 LIDAR
2
 + 0.000348 

LIDAR
3 

9.36043 

Exponencial DAP=6.5413 * 
0.0893LIDAR 0,397 

Potência DAP =  2.8168 LIDAR
0,8474 0,337 

Logarítmico DAP = 14.438ln (LIDAR) - 8.4309 9,488 
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Como pressuposto deste modelo foi verificado a distribuição dos resíduos do modelo, 

que obteve a normalidade de p>0.05. Através do teste de Levene foi confirmada a constância 

da variância residual do modelo (homocedasticidade dos resíduos) com o nível de 95% para 

os modelos exponencial e logarítmico. Os demais modelos não apresentaram nível de 

significância aceitável. Da análise gráfica dos resíduos em relação aos valores preditos foi 

verificada a linearidade dos modelos, no qual foi detectada a violação do pressuposto para o 

modelo de regressão logarítmica e exponencial (Figura 23). 

 

Figura 23:  Análise de linearidade entre as variáveis preditas e os resíduos: A) Modelo de 

Regressão Linear; B) Modelo de Regressão Quadrática; C) Modelo de Regressão Cúbica; D) Modelo 

de Regressão Exponencial; E) Modelo de Regressão Potência; F) Modelo de Regressão Logarítmico. 
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A validação do modelo de regressão DAP e altura LIDAR obtiveram o PRESS de 

5772.34 em relação ao SQR do modelo de regressão logarítmico, que diferiu em 82%. O 

RMSE da regressão logarítmico foi de 9,01 cm, com média de 26,5 cm e desvio padrão de 

10,4 cm (Tabela 11). 

 

Tabela 11: Valores do RMSE em centímetros para cada Modelo de Regressão da Variável 

DAP. 

Modelo de Regressão 
RMSE 

(cm) Média 
Desvio 

Padrão 

Linear 9,22 3,37 8,71 

Quadrática 8,91 0 9 

Cúbica 10,2 5 9,12 

Exponencial 17,3 11 13,6 

Potência 22,5 19,4 11,7 

Logaritmo 9,01 26,5 10,4 

 

 

4.4. ANÁLISE ESTATÍSTICA DOS DADOS DE ELEVAÇÃO SRTM 

Das 23 amostras coletadas para análise da variável altura do SRTM e as demais 

variáveis extraídas pelo LIDAR: DAP Máximo, DAP Médio, DAP Mínimo, Altura Máxima, 

Altura Média e Altura Mínima através do Teste de Shapiro Wilks foram verificadas que todos 

têm normalidade > 0,05. Foi realizado o teste de hipótese dos dados através do teste ANOVA 

no que resultou na variabilidade de 72% das informações entre as variáveis SRTM, DAP 

Médio, DAP Máximo, DAP Mínimo, Altura Mínimo, Altura Média e Altura Máxima. 

A correlação de Pearson entre as variáveis foi forte para todos os pares com valores de 

significância p < 0,05 (SRTM e DAP Médio - R=0,95, SRTM e DAP Máximo - r=0,94, 

SRTM e Altura Mínima - r=0,91, SRTM e Altura Média - r=0,95). As correlações entre DAP 

Médio e DAP Máximo, DAP Médio e altura Média e também DAP Médio e Altura Mínima 

também obtiveram uma forte correlação com os respectivos valores significância (p<0,05). 

Não houve necessidade de remoção de outliers, pois o conjunto não apresentou valores da 

distância de Cook > 20% da relação com o valor fornecido pelo teste F. 
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Pelo teste de correlação de Pearson, as variáveis que obtiveram correlações baixas ou 

nenhuma correlação com as variáveis do SRTM (Altura) em relação às variáveis extraídas 

pelo LIDAR - SRTM e DAP Mínimo (r=-0,119), SRTM e Altura Máxima (r=-0,119). As 

correlações entre o DAP Máximo e DAP Mínimo, Altura Média, Altura Mínima e Altura 

Máxima fornecidas pelo LIDAR foram insignificantes para um valor de p < 0,05 (Figura 24). 

 

Figura 24: Correlação de Pearson: SRTM, Altura média, Altura máxima, Altura mínima, 

DAP médio, DAP máximo e DAP mínimo. 

 

Em seguida foram aplicados modelos de regressão e ajustamentos das curvas para as 

variáveis mencionadas anteriormente. A Figura 25 exibe os valores de R
2
 e suas curvas de 

ajustamento para o modelo de regressão para a variável SRTM Altura em relação a Altura 

Máxima, Altura Mínima e Altura Média.  

Foi verificada a significância dos coeficientes ß1 e ß0 através do Teste T. Os modelos 

que obtiveram significância aceitável foram os modelos de regressão linear, potência, 

exponencial e logarítmico, cuja relação foi consistente entre as variáveis SRTM Altura e 

Altura Máxima extraídos pelo LIDAR. Para os modelos entre as variáveis SRTM Altura e 

Altura Média apenas os modelos exponencial, potência e logarítmico passaram na avaliação 
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dos valores de ß. A Tabela 12 apresenta os valores de RMSE obtido para cada modelo de 

regressão referente a variável altura do SRTM. 

 

 

Figura 25: Modelos de regressão ajustados aos dados com os coeficientes de determinação 

entre as variáveis: A) Altura máxima SRTM e LIDAR; B) Altura Média SRTM e LIDAR; C) Altura 

Mínima SRTM e LIDAR. 
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Tabela 12: Ajustamento das curvas da variável altura do SRTM para cada modelo 

matemático. 

 Altura Máxima  

Modelo Equação S 

Linear Altura Máxima = 6,23+1,01 SRTM 2,62 

Quadrática Altura Máxima = 1,917 +1,913SRTM -0,03447SRTM
2 2,23 

Cúbica Altura Máxima = 0,963 + 0,984 SRTM- 0,1338 SRTM
2
 + 0,002568 SRTM

3 0,276 

Exponencial Altura Máxima = 1,8735
0,0902SRTM 2,21 

Potência Altura Máxima = 0,2889SRTM
1,2628 0,172 

Logaritmo Altura Máxima = 11,296 ln(SRTM) – 19,438 2,22 

 

 

 Altura Média  

Modelo Equação S 

Linear Altura Média = 1,23 + 0,730 SRTM  1,605 

Quadrática Altura Média = 1,324 + 0,7095 SRTM + 0,000764SRTM
2 1,72 

Cúbica Altura Média = 3,788 – 0,2071 SRTM + 0,08575 SRTM
2
 0,002197 SRTM

3 1,69 

Exponencial Altura Média = 3,3735
0,0781SRTM

  0,203 

Potência Altura Média = 0,3735e
0,0781SRTM 0,193 

Logaritmo Altura Média = 6,7637 ln(SRTM) – 5,4044  2,442 

 

 

Dos pressupostos básicos, a homocetasticidade entre as variáveis Altura Máxima 

medida pelo LIDAR e Altura SRTM obtive significância P no teste de Levene maior que 0,05 

para os modelos exponencial e potência. Entretanto, na análise de correlação entre os resíduos 

e os valores preditos, apenas a variável logarítmica não apresentou correlação. O PRESS do 

modelo Logarítmico diferiu em 42% da SQR de 94,396. 

Os modelos de potência, exponencial e logarítmico fruto da relação entre a variável 

Altura Máxima e altura SRTM apresentaram homocetasticidade. Entretanto, apenas o modelo 
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logarítmico não foi correlacionável entre os valores preditos e os resíduos gerados. Com os 

resultados dos pressupostos, apenas o PRESS para o modelo logarítmico foi calculado, o qual 

obteve valor de 112,758 que diferiu em 40% da SRQ de 67, 5716. 

A fim de interpolar uma imagem de altura do SRTM e DAP da vegetação de mangue 

foi aplicado o modelo de regressão simples entre os valores digitais do SRTM em relação ao 

valor máximo, mínimo e médio de DAP (Figura 26). 

 

Figura 26: Coeficientes de determinação Altura SRTM: A) SRTM e LIDAR DAP Máximo; B) SRTM 

e LIDAR DAP Médio; C) SRTM e LIDAR DAP Mínimo. 
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Foi verificada a significância dos coeficientes de ß1 e ß0 através do valor de 

significância do Teste T que resultou em rejeição do valor ß0. Também foi verificado o valor 

de T para o modelo linear e para os demais modelos de ajustamento. Os valores de ß 

significativos ocorreram para os modelos linear, exponencial, potência e logarítmico da 

relação DAP Máximo e altura SRTM. Para a relação DAP Médio e altura SRTM, os modelos 

com significância foram os exponencial, potência e logarítmico. A Tabela 13 apresenta o 

RMSE em centímetros para cada modelo de regressão da variável altura SRTM e DAP. 

 

Tabela 13: Valores do RMSE em centímetros para cada Modelo de Regressão da Variável 

altura SRTM DAP. 

 DAP Máximo  

Modelo Equação S 

Linear DAP Máximo  = 0,0840 + 0,0136 SRTM 2,62 

Quadrática DAP Máximo  = 0,02591 + 0,02578 SRTM – 0,000464 SRTM
2 2,23 

Cúbica DAP Máximo  = - 0,01307 + 0,04028 SRTM – 0,001808 SRTM
2
 + 0,000035 

SRTM
3 

0,276 

Exponencial DAP Máximo = 1,8749
6,6881SRTM

  2,21 

Potência DAP Máximo = 66,462 SRTM
1.2634

  0,172 

Logaritmo DAP Máximo = 1,8749e
6.6881SRTM

  2,22 

 

 

 DAP Médio  

Modelo Equação S 

Linear DAP Médio  = 0,0840 + 0,0136 SRTM 0,035 

Quadrática DAP Médio  = 0,02591 + 0,02578 SRTM – 0,000464 SRTM
2 0,030 

Cúbica DAP Médio  = - 0,01307 + 0,04028 SRTM – 0,001808 SRTM
2
 + 0,000035 

SRTM
3 

0,030 

Exponencial DAP Médio = 1,8749
6,6881SRTM

  0,030 

Potência DAP Médio = 66,462 SRTM
1.2634

  0,172 

Logaritmo DAP Médio = 1,8749e
6.6881SRTM

  0,276 
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Para relação DAP Máximo e altura SRTM, os modelos que obtiveram 

homocetasticidade foram o exponencial e logarítmico. Entretanto, o modelo logarítmico não 

apresentou correlação aceitável. Para a relação DAP Médio e altura SRTM, o modelo do tipo 

logarítmico foi aquele que cumpriu todos os pressupostos básicos de uma análise de 

regressão.  

Para a validação do DAP Máximo, o valor de PRESS foi de 0, 029 superior ao modelo 

logarítmico DAP Médio (PRESS 0, 022). O modelo DAP Máximo diferiu 42,2% da SQR de 

0,017. Enquanto o DAP Médio diferiu em 8% da SQR de 0,021. 

A relação altura SRTM e Altura Máxima do LIDAR foi de 6.67 m, com média de 

erros de 6,36 m e desvio padrão de 2,55 m. O RMSE da altura média foi de 2,26 m, com 

média de erros de 8,45 m e desvio padrão de 2,37 m. O RMSE da relação entre altura SRTM 

e DAP Máximo foi de 13,69 m, com média de erros de 12,31 m e desvio padrão de 6,8 cm. 

No caso dos valores de DAP Médio e altura SRTM, o RMSE foi de 13,80 m, com média de 

12,43 m e desvio padrão de 6,87 m. A Figura 27 apresenta os valores da variável 

independente, variável dependente e o valor predito. 
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Figura 27: Calibração dos dados SRTM: A) SRTM não Calibrado (Cor Preta) e LIDAR Altura 

Média (Cor vermelha); B) SRTM Calibrado para Altura Média LIDAR (cor Preta) e LIDAR Altura 

Média (cor Vermelha); C) SRTM não Calibrado (Cor Preta) e LIDAR Altura Máxima (Cor Vermelha) 

SRTM Calibrado com Altura Máxima (Cor Preta) e LIDAR Altura Máxima; E) SRTM não Calibrado 

(Cor Preta) e DAP Médio LIDAR(Cor Vermelha) e ; F) SRTM Calibrado para DAP Médio (Cor 

Preta) e  LIDAR Dap Médio (Cor Vermelha); G) SRTM não Calibrado (Cor Preta) e LIDAR DAP 

Máximo (Vermelha); H) SRTM Calibrado para DAP Médio (Cor Preta) e LIDAR DAP Máximo (Cor 

Vermelha). 

A) 

 

B) 

C) D) 

F) E) 

G) H) 
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4.5. MAPA DAS ESPÉCIES DE MANGUE A PARTIR DA CLASSIFICAÇÃO DE 

FOTOGRAFIA DIGITAIS DE ALTA RESOLUÇÃO 

 

Para a construção da matriz de erro foram coletados em campo 76 pontos relacionados 

aos gêneros de mangue, sendo 35 amostras da classe A. germinans, 14 amostras de L. 

racemosa e 27 amostras de R. mangle. Que resultou na classificação de 477,85 ha da espécie 

R. mangle, 1220,04 ha de A. germinans e 246,44 ha da espécie L. racemosa como apresentado 

na Figura 28. 

 

Figura 28: Mapa de distribuição das  espécies mangue. 

 

O cálculo da acurácia da classificação orientada a objetos foi baseado nas análises do 

índice Kappa e da Exatidão Geral. No caso do índice Kappa (por Classe) foram constatados 

valores de 0,94 para classe A. germinans, 0,74 para R. mangle e 0.64 para L. racemosa. O 

índice Kappa geral foi de 0,70. A exatidão geral obtida para a classificação foi de 0,81, ou 

seja, dos 74 pontos obtidos, 60 pontos foram corretamente classificados. 

O menor erro de comissão foi encontrado para a classe A. germinans, com 2,94% e o 

maior foi encontrado na classe L. racemosa (35,7%). Em relação aos erros de omissão, o 

menor foi novamente encontrado para classe A. germinans e o maior para a classe 

Laguncularia racemosa. Sendo a maior exatidão do usuário e produtor o valor encontrado na 
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classe A. germinans que foi a espécie com maior índice de separabilidade em relação à R. 

mangle e à L. racemosa. Confirmado também na análise do índice Kappa por classe, a A. 

germinans apresentou um valor significativo (0, 876%) e razoável para as classes R. mangle 

(0,62%) e L. racemosa (0,59%). 

 

4.6. ESTIMATIVA DA BIOMASSA 

 

A biomassa de campo foi estimada utilizando a equação de Frommard et al., 1998 

aplicados sobre valores de DAP encontrados no inventário florístico e estrutural. Entretanto, 

foram inventariadas apenas as espécies R. mangle e A. germinans encontradas nas parcelas 

trabalhadas. A biomassa da espécie A germinans foi estimada em 0,15 Mg ha
-1

 e a de R. 

mangle de 373,6.1 Mg ha
-1

. 

Como proposto por Simard et al. (2006), foi gerado um mapa de biomassa acima do 

solo por espécie de mangue de mostrado na figura 26. Sendo mensurados em Mg/m² para a 

Figura 29A (LIDAR) e Mg/ha para Figura 29B (SRTM). A equação alométrica da biomassa 

utilizou a imagem LIDAR DAP do tipo Logaritmo e da Altura LIDAR calibrado do tipo 

linear, amos os melhores modelos proposto segundo a validação estatística. Para a imagem 

SRTM foram utilizados a média dos valores dos produtos Altura LIDAR e a imagem DAP 

LIDAR ambas processadas e calibradas anteriormente.  

 Para a validação do peso da biomassa LIDAR foi utilizados 10 amostras no que 

observou um erro de aproximadamente 10 kg para cada árvore individual por espécies. 
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Figura 29: Mapa de distribuição da biomassa da floresta de mangue estimada a partir dos 

dados: A) LIDAR em  Mg/m²; e B) SRTM em Mg/ha. 



46 

 

 

5.  DISCUSSÃO 

Os valores de discrepância (RMSE) oriundos dos modelos MDE e MDV estão entre os 

valores esperados pela literatura (menores que 1 metro), assim como descrito em Hyppa et al. 

(2004). Todavia, esses últimos autores utilizaram certas avaliações apenas para tipologia 

florestal com manejo e coníferas e áreas de manejo e plantio linear, onde existe maior 

competência do pulso em penetrar com mais facilidade nestes tipos de dosséis, os quais são 

geralmente mais esparsos e lineares (Hyppa et al., 2004, Kwak et al., 2007). 

 Segundo os trabalhos de Hyppa et al. (2004) e Simard et al. (2006), o instrumento 

utilizado para medição individual, constituído por aparelhos de GPS simples, possui erros de 

acurácia  de aproximadamente 5 metros. Outra possibilidade é o uso do clinômetro que 

apresenta uma baixa precisão (ε>20%), ocasionado pela angulação incerta entre a distância do 

usuário e a árvore medida. No entanto esta limitação no uso de uma estação total não existe, 

pois o estabelecimento da angulação é fixado pelo tripé que segura o aparelho de medição no 

momento de estimar a altura das árvores. E auxiliado pela alta acurácia planimétrica (x e y) e 

as lupas de ampliação (zoom) auxiliam na visualização do topo do dossel (Hyppa et al., 

2001). Estes erros devem ser crescente devido ao ângulo que é necessário fazer para obtenção 

da altura total, ou seja, quanto maior a árvore, maior o erro. E esses erros devem ser 

incrementados e levados em consideração no cálculo do RMSE e, no entanto estes valores são 

descartados da análise da acurácia por muitos autores. 

 Para a espacialização das informações florísticas e estruturais do mangue foram 

necessárias à criação de uma equação através da análise de regressão na qual o melhor 

modelo de razão foi utilizado para a estimativa dos parâmetros estruturais. De acordo com 

Reis et al. (1998) tais critérios utilizados para avaliar a melhor equação são modelos que 

cumpriram todos os pressupostos tais como: normalidade da variável independente, análise de 

ß (teste T), variância global do modelo (Teste F), normalidade e homocestaticidade dos 

resíduos e também a linearidade dos resíduos em relação aos valores preditos (Neter et al., 

1996; Underwood et al., 1997). Segundo Neter et al. (1996), outros critério significativos para 

avaliar um modelo estrutural é a diferença do valor de PRESS em relação a SQR, valor de R
2
, 

RMSE e, por último, a equação mais simplificada.  

 Para a calibração da altura do LIDAR, a equação do modelo linear se encontrou 

adequada para o objetivo proposto e um resultado de regressão altíssimo (R
2
=92%),. 

Entretanto, foi observado na tabela RMSE uma superestimativa (de aproximadamente 0,13 

cm) em áreas onde a vegetação é dominada pela presença de mangue jovem e nas áreas de 
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dossel alto ocorre uma sub-estimativa de aproximadamente 0,93 cm Esses valores são 

menores que os propostos pela literatura atual. Estes mesmos resultados foram vistos com os 

dados do SRTM, entretanto o SRTM subestima tanto em áreas com vegetação baixa como em 

áreas com vegetação densa (Valeriano & Rosseti, 2012).  De acordo com Hyppa et al. (2004) 

e Simard et al. (2006), tanto em imagens de LIDAR como em imagens de SRTM as áreas 

onde a vegetação tende a ser rasteiras ou arbustivas a penetrabilidade e a sub-estimativa da 

altura da vegetação são maiores em áreas alta densidade do dossel. Entretanto, esses valores 

tendem a ser mais ajustados no caso do LIDAR (Hyppa et al., 2004; Simard et al., 2006; 

2007). 

 Em relação aos resultados de acurácia do modelo (RMSE), o valor obtido pelo MDV 

calibrado é de 0,98 cm, resultado promissor quando se trata de medições em área de mangue 

com instrumentos de ponta com valores de acurácia sub-centimétrico, onde o extrato arbóreo 

não é linear (relação tronco e dossel da árvore). O ambiente caracteriza-se por ser inóspito, de 

difícil acesso, com dossel bem denso e fechado e com substrato em consolidação o que 

dificulta a estimativa de alta acurácia deste compartimento florestal. Acredita-se que os 

valores encontrados neste RMSE podem ser o incremento do erro limitado pelo número de 

amostras que obtiveram normalidade ou pelo erro de incremento da ferramenta de medição. 

 A equação mais representativa para o DAP foi a Logarítmico natural. Este mesmo tipo 

de modelo também foi reportado por outros autores (Nelson et al., 1984; Maclean & Krabill, 

1986). A relação entre os valores de Campo e DAP resultou em um R
2 

de 74,4% e RMSE de 

4,47 cm. Porém, tais estudos foram realizados em outro tipo florestal. 

 Segundo Barbier et al. (2010), as informações das imagens de amplitude LIDAR tem 

grande potencialidade de gerar imagens de DAP. Este padrão é graficamente bem 

representado na imagem LIDAR para a tipologia florestal de bosques bem desenvolvidos, 

cujas árvores chegam a um determinado patamar de crescimento vertical e iniciam o 

crescimento horizontal do DAP, ou seja, as árvores de mangue não apresentam um padrão 

dendrometrico (medidas de DAP e Altura proporcionais) em áreas de floresta densa. Estes 

resultados também foram similares aos reportado na baía de Sepitiba-RJ e Bertioga-SP 

(Soares & Novelli, 2005). 

 Os testes e a escolha do melhor modelo foram fundamentados seguindo os 

pressupostos de normalidade da variável independente. Entretanto, outros testes com os dados 

não normalizados, associados à teoria central do erro, podem contribuir em uma melhor 

predição da altura, resultando na minimização dos valores de ß e RMSE. Porém, este 
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procedimento é delicado, pois não condiz com todos os pressupostos do modelo de regressão. 

Em outras palavras, embora eles sejam matematicamente equivalentes, estatisticamente não 

utilizam os dados normalizados ou sem normalidade. 

Com relação à calibração do SRTM em relação à altura Média e DAP Médio, a 

calibração resultou em um RMSE de 2,2 m para a calibração da média da altura LIDAR. 

Estes resultados foram similares aos encontrados pela literatura nos estudos de determinação 

da biomassa no mangue na Flórida e na Venezuela (Simard et al., 2006; Simard et al., 2007). 

Contudo, no presente estudo, a calibração do SRTM ocorreu para toda a área da Ilha dos 

Guarás desenvolvendo uma equação geral com erro distribuído de acordo com cada tipologia 

de bosque. Esta calibração torna-se relevante de acordo com Sun et al., (2003) e Simard et al. 

(2006), assim como em Simard (2007), onde o erro vertical do SRTM pode chegar a 

aproximadamente 17 m em relação à cota real. Esses erros podem ser superiores em 

ambientes de relevo baixo ou cuja topografia seja plana (Sun et al., 2003; Nascimento et al., 

2013; Brubaker et al., 2012). Em relação aos valores de biomassa obtidos a partir do 

processamento do SRTM observa-se uma subestimativa de 3,6%. Apesar do SRTM obter um 

erro maior na altimetria em áreas de terreno plano, este sensor corresponde muito bem a altura 

média das copas em áreas com grande densidade de árvores. 

A resposta da altura máxima foi mais preditiva para calibrar altura do topo da árvore 

do que os valores encontrados na altura média, ou seja, o SRTM é capaz de predizer 91% dos 

valores máximos da altura. Os valores da relação entre os dados do SRTM e altura média 

foram de 88% inferiores ao valor estimado pela altura Máxima. Entretanto, para a estimativa 

da biomassa é provável a superestimação. No entanto, em florestas de mangue é menos 

provável a ocorrência desse erro, quando se utiliza a altura média como parâmetro. (Sun et al., 

2003; Simard et al., 2006; Valeriano & Rosseti, 2012). 

Já a relação entre os dados do SRTM e de altura mínima e entre SRTM e DAP mínimo 

não obtiveram resultados relevantes de R
2
. De acordo com Mougin et al. (1999) e Proisy et al. 

(2000), este fenômeno pode estar intrinsecamente relacionado com o tipo de espalhamento 

volumétrico em respostar ao gradiente altura e DAP inferiores no interior da copa da árvore. 

Ou seja, os 3,6% que não foram possíveis de predizer pode estar atrelado à limitação da 

penetrabilidade da banda C nos dosséis densos da vegetação do mangue, caso fosse utilizado 

à equação DAP máximo, esta subestimativa pode estar atrelado no valor do resultado de R
2
 e  

também outra hipótese é que o sensor trabalha na banda C e interagem mais com as copas e 

folhas e não como a banda P que interagem mais om o solo e tronco 
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Em relação à classificação, existem na literatura bons resultados da discriminação das 

espécies de mangue reportado, primeiramente, por Kovacs et al. (2008). Mas, no entanto, foi 

com a técnica orientada a objetos que conseguiu-se discriminar as espécies arbóreas de 

mangue (Aegiceras corniculatum (L.) Blanco, Kandelia cande (L.) Druce, Cyperus, Avicennia 

marina (Forsk.) Vierh. Com acurácia global de 85,7% com imagens Quickbird nos 

manguezais de Zhangjiangkou. No presente estudo foi utilizada a associação das informações 

LIDAR, ortofotos e regras de pertinência e com isso foi possível discriminar as espécies A. 

germinans, R. mangle e L. racemsosa com a acurácia global de 81%. No entanto, houve um 

erro de confusão gerado pela comissão ou omissão no momento da seleção das amostras, 

como também se pode dizer que a qualidade do mosaico das ortofotos não estava em boas 

condições de calibração. Entretanto, para a biomassa com SRTM a classificação proposta 

condiz com os dados classificados reamostrados para a escala de pixel de 90 x 90 m. 

Foram empregadas as equações alométricas de Frommard et al. (1998) cuja espécies 

arbóreas dominantes são as mesmas da região do presente estudo. No entanto, é importante 

enfatizar que a diferença dos valores de biomassa está associada com o tipo de estrutura dos 

bosques peculiar a cada região, latitude, compartimento geológico e geomorfológico 

especificamente (Schaeffer-Novelli et al., 1990). O resultado de biomassa para as espécies A. 

germinans e R. mangle na área estuda foi inferior ao encontrado na Guiana Francesa (±180 

t.ha
-1

; ±315 t.ha
-1

.), Malásia (±391 t.ha
-1

. Rhizophora sp.), Sri Lanka (±240 t.ha-1 R. mangle e 

Tailândia (281,2 t.ha-1 Rhizophora sp.). O baixo valor de biomassa estimada pode ser função 

da equação empregada e a quantidade das parcelas trabalhadas em campo. No caso da 

biomassa dos manguezais brasileiros no sul do país, os parâmetros são muito diferentes 

devido à exuberância do bosque de mangue da região amazônica que está atrelado ao tipo de 

compartimento geobotânico. A estimativa da biomassa é o resultado prévio de uma adaptação 

de uma equação que não foi realizada para esta área de estudo, uma vez que essa estimativa 

para a costa amazônica está em fase inicial, onde futuramente serão desenvolvidas as 

equações alométricas especificas para o salgado paraense. Após o desenvolvimento dessas 

equações será possível estimar com mais precisão os valores biométricos das florestas de 

mangue ao longo da faixa costeira da Amazônia brasileira. 

Neste estudo, foram empregadas as equações alométricas de Frommard et al. (1998), 

cuja espécies arbóreas dominantes são as mesmas da área em estudo. No entanto, é importante 

enfatizar que a diferença dos valores de biomassa está associada com o tipo de estrutura dos 

bosques peculiar a cada região, latitude, compartimento geológico e geomorfológico 
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especificamente (Schaeffer-Novelli et al., 1990; Spalding et al., 1997). O resultado de 

biomassa para as espécies de R. mangle na área estuda foi superior ao encontrado na Guiana 

Francesa (±315 Mg/.ha
-1

.), Sri Lanka (±240 Mg/ha
-1

-) e Tailândia (281,2 t/ha
-1

), e inferior aos 

valores de biomassa encontrados na Malásia (±391 t.ha
-1

. Rhizophora sp.) e também a 

espécies R. mangle é superior em manguezais localizados em alta latitude, como é o caso das 

áreas de Bertioga-SP (±7,76 t.ha
-1

) e Sepitiba – RJ (±247,7 t.ha
-1

).  

Não foi realizado o RMSE da biomassa para L. racemosa devido à falta de amostras 

suficientes para esta espécie. Entretanto, foi observada uma pequena variação (±10 kg) entre 

os valores de biomassa estimados pelo LIDAR em relação aos valores de biomassa por 

indivíduo, confirmando a acurácia do mapeamento que condiz com a realidade de campo. Por 

outro lado, a estimativa da biomassa SRTM não foi validada pelo método de check out devido 

à exequibilidade dos produtos com uma resolução espacial limitada. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



51 

 

 

6. CONCLUSÃO 

Com o presente trabalho foi possível concluir que a distribuição dos parâmetros 

florísticos e estruturais das florestas de mangue pode ser explicada e modelada com base nos 

dados LIDAR. A forte analise e resultados dos testes estatísticos: ANOVA, Normalidade 

(p>0,05), homocestaticidade, post hoc de Tukey, Teste F, Teste de Levene, Teste t de Student, 

PRESS, correlação de Pearson, significância dos coeficientes de ß1 e ß0, R
2
 e RMSE 

serviram em conjunto para análise para seleção da equação (modelo) da equação adequada, a 

qual expressa com mais exatidão os parâmetros: Altura, DAP e com uma equação alométrica 

correta pode obter um valor melhor de biomassa com acurácia subcentimétrica e não 

superestimada como demostrou este estudo e assim extrapolar a biomassa para toda a 

península de Ajuruteua, em Bragança, Pará.  

Conclui-se também que a resposta da altura do SRTM pode explicar parte da relação 

com os parâmetros estruturais: Altura, DAP e Biomassa. Entretanto, os resultados do RMSE 

consistem em um ajuste dos valores médios para escala de pixel de 90x90 m, delimitando 

melhor a morfologia do dossel do manguezal. 

As imagens ortofotos auxiliaram na identificação das espécies tanto nas imagens 

LIDAR como SRTM, reduzindo o erro de confusão para o produto de maior pixel. 

Enfim, as associação destes três sensores permitiu que o LIDAR obtivesse a biomassa 

subcentimétrica da área de estudo e, consequentemente, com a combinação do LIDAR e 

SRTM foi criado uma equação em nível de detalhamento moderado, mas com a capacidade 

de predizer os parâmetros biofísicos da altura, DAP e Biomassa Média de uma área de 

manguezal do Salgado paraense, que faz parte da maior faixa contínua de manguezal do 

mundo, no litoral da Amazônia brasileira. 
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