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RESUMO

O setor florestal, especialmente o de florestas plantadas, ¢ um dos mais importantes pilares do
agronegocio brasileiro. As florestas plantadas brasileiras se destacam pela sua alta
produtividade. No planejamento da produgdo madeireira, ¢ imprescindivel a capacidade de se
estimar a producdo, tanto no presente quanto, e sobretudo, no futuro. Estudos no ramo da
biometria desenvolveram importantes abordagens e modelos que estimam de forma acurada a
produgdo, os quais sdo baseados em técnicas de regressao linear e ndo linear. Atualmente,
algoritmos de aprendizado de maquinas tém sido testados e os resultados obtidos se mostram
muito promissores. Dessa forma, o presente trabalho teve como objetivo avaliar algoritmos de
aprendizado de maquina para estimar a producdo presente e futura de plantios de eucalipto.
Foram avaliados os seguintes algoritmos de aprendizado de maquina: Redes Neurais Artificiais
(ANN), Floresta aleatoria (RF), Maquina de Vetor de Suporte (SVM), e K-Vizinhos mais
Proximos (KNN). Esses métodos foram comparados ao modelo de Clutter, um sistema de
equacdes lineares tradicionalmente empregado pela industria florestal na prognose da produgao.
Os modelos foram ajustados em quatro andlises florestais, medidas em 1.280 parcelas
permanentes entre os anos de 2013 e 2019, no estado de Minas Gerais. Os modelos de
aprendizado de maquina foram ajustados usando dados biométricos de campo e derivadas de
sensoriamento remoto, como os indices de vegetacdo. Em geral, os modelos de aprendizagem
de maquina tiveram erros de estimativa menores que os do modelo de Clutter, destacando-se o
método SVM. Além disso, o uso de indices de vegetacdo no modelo SVM melhorou a acuracia
das estimativas de producdo corrente. O uso de variaveis tradicionais em conjunto com as de
cadastro do inventario florestal no modelo SVM melhorou a acurdcia das estimativas de
produgdo futura. Dessa forma, as andlises mostraram que os modelos de aprendizado de
maquina sao bons estimadores de producao quando associados a dados biométricos de campo

e derivados de sensoriamento remoto.

Palavras-chave: Manejo Florestal; Produ¢ao madeireira; Aprendizado de Maquina; Indices de

Vegetagao
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ABSTRACT

The forestry sector, especially that of planted forests, is one of the most crucial pillars of
Brazilian agribusiness. Brazilian planted forests stand out for their high productivity. In the
planning of timber production, it is essential to have the ability to estimate production both in
the present and, particularly, in the future. Studies in the field of biometrics have developed
important approaches and models that accurately estimate production, especiallybased on linear
and non-linear regression techniques. Currently, machine learning algorithms have been tested,
and the results have proven to be very promising. Thus, this study aimed to evaluate machine
learning algorithms for estimating present and future production in eucalyptus plantations. The
following machine learning algorithms were assessed: Artificial Neural Networks (ANN),
Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and K-Nearest Neighbors (KNN). These
methods were compared to the Clutter model, a system of linear equations traditionally used by
the forestry industry for production prognosis. The models were fitted in four forest analyses,
measured in 1280 permanent plots between 2013 and 2019 in the state of Minas Gerais.
Machine learning models were adjusted using field biometric data and derivatives of remote
sensing, such as vegetation indices. In general, machine learning models had lower estimation
errors than the Clutter model, with SVM standing out. Additionally, the use of vegetation
indices in the SVM model improved the accuracy of current production estimates. The use of
traditional variables together with forest inventory registration variables in the SVM model
enhanced the accuracy of future production estimates. Thus, the analyses demonstrated that
machine learning models are good production estimators when associated with field biometric

data and remote sensing derivatives.

Key-words: Forest Management; Timber Production; Machine Learning; Vegetation Indices
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1. INTRODUCAO

O setor florestal ¢ um dos principais pilares do agronegocio brasileiro e ¢ destaque na
produgdo florestal mundial. O Brasil foi o maior produtor mundial de carvao vegetal em 2020
e o principal exportador de celulose no ano de 2021 (Iba, 2022). As florestas plantadas no Brasil
ocupam atualmente 9,93 milhdes de hectares, sendo que 75,8% delas ¢ composta por eucalipto;
ao passo que o restante delas fica entre plantios de pinheiros (19,4%) e outras espécies (4,8%),
como seringueira, acacia, teca e parica. Os principais estados produtores de eucalipto em area
plantada sdo Minas Gerais (30%), Mato Grosso do Sul (14%), Sao Paulo (13%), Bahia (8%),
Rio Grande do Sul (8%) e Parana (6%), que juntos atingiram uma produtividade média de 38,9
m® ha! ano! em 2022 (Iba, 2022).

O progresso notavel na producao florestal brasileiratem como pano de fundo o avango
nas pesquisas em praticas silviculturais e de melhoramento genético (Gongalves et al. 2013).
Nao menos importante, avangos na mensuracdo e no monitoramento florestal, bem como na
prognose da produgdo, permitiram o refinamento das tomadas de decisdo no planejamento
florestal.

O uso de tecnologias como o sensoriamento remoto e, mais recentemente, a inteligéncia
artificial, surgem como importantes suportes da mensuragdo florestal, tanto para a determinacao
de estoque atual como para a estimag¢do da producdo futura. Modelos robustos utilizam como
preditores variaveis derivadas de medi¢des do procedimento de inventario florestal, com
possibilidade de inclusdo de outras variaveis, como variaveis edafoclimaticas, variaveis
derivadas de sensoriamento remoto e varidveis de cadastro das unidades de manejo. Diversas
pesquisas tém sido conduzidas de forma a avaliar diferentes abordagens de modelagem na
tentativa de se obter estimativas mais acuradas da producdo. Exemplos de pesquisas sdo: Penido
(2020), com a avaliacdo de trés modelos tradicionais, o Modelo de Povoamento (MP) Clutter,
0 Modelo de Distribuigio Diamétrica (MDD) e o Modelo de Arvore Individual (MAI); Dai
(2021), com modelos que incluem indices de vegetacdo (IV) derivados de sensoriamento
remoto; Cordeiro (2022),com o uso de Redes Neurais Artificiais (ANN) e da Maquina de Vetor
de Suporte (SVM); entre outros dispostos na literatura, todos com o mesmo objetivo, isto &,

estimar a producao de eucalipto com precisao.
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2. OBJETIVOS

Diante do potencial dessas aplicagdes, o presente estudo tem por objetivo desenvolver
modelos de aprendizado de maquina capazes de estimar a producdo de eucalipto com alta
precisdo, no que se refere a dados de um inventario florestal continuo de Eucalyptus Spp.

Para tal, sd3o apresentados os seguintes objetivos especificos:

e Avaliar a acurdcia dos modelos de aprendizado de maquina em relacdo aos
modelos de Clutter para estimar a produgdo presente e futura de povoamentos
de eucalipto;

e Avaliar o ganho de acurécia dos modelos preditivos com a inclusdo de varidveis

de cadastro e derivadas de sensoriamento remoto como preditoras do modelo.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Nos ultimos 20 anos diversas pesquisas foram desenvolvidas com base em métodos de
aprendizado de maquina para aprimorar a modelagem biométrica das florestas. Exemplos de
uso desses modelos incluem: a estimava de varidveis dendrométricas diversas (Binoti, 2012); a
estimativa de producdo (Gorgens, 2009); a probabilidade de sobrevivéncia de uma arvore (Reis,
2018); o quanto inser¢ao de variaveis fora do inventdrio melhoram as previsdes dos modelos
(Freitas, 2020).

Essa gama de possibilidades faz com que o numero de estudos seja cada vez maior,
sendo possivel dividi-los em duas categorias: aqueles voltados apenas para a estimativa de uma
variavel categbrica em um modelo de produgdo, como a altura, e aqueles que buscam apenas
aperfeicoar o processo de estima¢do de produgdo (volume) por meio de outras abordagens.

Um exemplo da primeira categoria ¢ o estudo de Binoti (2012), que procurou a
estimativa da altura das arvores por meio de ANN, para dados de inventdrios florestais
continuos de povoamentos clonais de eucalipto, como didmetro com casca, altura dominante e
idade, localizados no Sul da Bahia. Como resultado, o autor concluiu que a ANN permitiu a
diminuicdo da quantidade de dados coletados para a calibragem dos modelos e,
consequentemente, reduziu o custo de inventario, isso sem que houvesse perda na precisao dos
modelos.

Um outro exemplo ¢ o estudo de Were (2015), que comparou a performance dos

modelos Floresta aleatoria (RF), Regressdo por Vetores de Suporte (SVR) e ANN para mapear
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a variabilidade de estoques de carbono em solo organico (SOC, do inglés Soil Organic Carbon)
na reserva florestal de Mau, no Leste do Quénia. O estudo mostrou que os modelos
superestimaram os estoques de SOC com um desempenho semelhante entre o SVR e a ANN.

Reis (2018) propos estimar a probabilidade de sobrevivéncia e de mortalidade de arvores
individuais em uma floresta com colheita seletiva usando ANN para apoiar decisdes
siviculturais na gestdo da Floresta Nacional de Tapajos, oeste do estado do Para. O estudo
mostrou que a ANN estima a sobrevivéncia individual das arvores com mais precisao, mas iSso
ndo ocorre com a mortalidade, que € um evento mais raro do que a sobrevivéncia.

J& para a segunda categoria, mais comum as empresas florestais e ao objetivo deste
estudo, pode-se mencionar alguns outros exemplos, como o de Alcantara (2012), que buscou
modificagdes em modelos tradicionais, como o de Clutter (1963), com o objetivo de modelar o
crescimento em nivel de povoamento de clones de eucalipto na regidao de Minas Gerais. Nesse
estudo, foram utilizados dados de inventarios florestais continuos, como indice de local, altura
dominante e idade, para a estimativa da area basal e do volume mediante cinco equagdes
derivadas do modelo original de Clutter. Os resultados indicaram a eficiéncia das equacdes,
concluindo que o indice de local, na equacdo de projecao da area basal, pode ser substituido
pela altura dominante na mesma idade sem perda de eficiéncia e de exatidao.

Gorgens et al. (2009) procuraram modelos mais robustos, como a ANN, para estimar
com eficiéncia o volume em nivel de povoamento de clones de eucalipto. No seu estudo, eles
utilizaram dados de inventario florestal de quatro empresas brasileiras, como diametro na altura
do peito (DAP), altura total (HT), cinco locais e duas espécies, ambos representados por
variaveis bindrias, na qual testaram 5 tipos de normalizagao e de equalizacdo de dados e 4 tipos
de arquiteturas para a rede. Eles concluiram que as redes que apresentaram resultados
estaticamente equivalentes foram construidas com duas camadas intermediarias, com fungdo de
ativacdo exponencial; as redes com melhores resultados apresentaram dados normalizados e
equalizados pelas variagdes do método de interpolagdo linear. Em sintese, os autores viram que
a modelagem por redes neurais foi viavel.

Finalizando essa categoria, temos o estudo de Freitas et al. (2020), que buscaram utilizar
uma ANN para estimar a produtividade de eucalipto no estado de Minas Gerais. Eles utilizaram
dados de 507 povoamentos de inventarios florestais continuos, como o tipo de clone,
espagamento, gendtipo, temperatura € outros, como praticas silviculturas. Para modelar as
redes, eles utilizaram a ANN com neur6nios, variando nas camadas ocultas, de acordo com cada
configuracgdo, algoritmos de treinamento (Backpropagation, Resilient Propagation (Rprop +) e
Quick Propagation) e fungdes de ativacao (logistica, tangente hiperbolica e linear), totalizando

87.500 redes. Ademais, para a avalia¢do do erro, empregaram a raiz quadrada do erro-médio
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(RMSE). Os autores concluiram que as 10 melhores redes tiveram correlagdo acima de 85%
entre os dados observados e estimados € RMSE menor que 15% para estimar a produtividade.
Notaram, também, que as varidveis que tiveram maior importancia na estima da produtividade
foram genotipo, espagamento, argila, matéria organica, capacidade de troca catidnica (CTC),
chuva, temperatura, deficit de dgua e performance de fertilizagao durante a rotagao.

Esses estudos mostram a evolucdo das pesquisas sobre modelagem de dados florestais
no Brasil, onde modelos de aprendizado de maquina e tradicionais sdo frequentemente
utilizados para a estimativas de variaveis relacionadas ao processo de crescimento e de producao
do eucalipto. Entretanto, existe um nimero menor de pesquisas com um maior aprofundamento
em investigar um nimero maior de modelos de aprendizado de maquina para a modelagem da
produgdo, utilizando como varidveis preditoras as de cadastro do inventario florestal e derivadas
de sensoriamento remoto em conjunto com as ja usadas nos modelos tradicionais, o que abre a
novos caminhos a serem analisados e testados com vistas ao melhoramento da acuracia no

processo de estimativa da produgao.

4. MATERIAL E DESCRICAO DOS MODELOS

4.1 Conjunto de Dados

A base de dados utilizada no estudo foi concedida pela Celulose Nipo-Brasileira S/A
(Cenibra) e ¢ referente a 1.280 unidades amostrais (parcelas) distribuidas em 507 talhdes de
Eucalyptus spp localizados na regido do Vale do Rio doce, Leste do estado de Minas Gerais.
Os dados foram coletados em inventarios florestais continuos, com medi¢des anuais entre 2013

e 2019, e abrangem idades de aproximadamente 1,5 a 10 anos.

4.2 Modelo de Clutter

Os modelos mais utilizados de crescimento e producdo em povoamentos florestais sdo
aqueles de densidade varidvel (Campos; Leite, 2017). Um dos modelos mais usuais € o de
Clutter (1963).

Desenvolvido no ano de 1963, o modelo de Clutter é composto por um sistema de
equacoes (1). Uma equacao tem como varidvel a resposta a area basal do povoamento e a outra

equacdo cuja variavel resposta € o volume. A equagdo de area basal permite a projecao da area
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basal para uma idade de interesse que, por sua vez, ¢ utilizada na equacdo de volume para a

estima¢ao do volume nessa idade.

1
LnVZ = ﬁo + ﬁl (g) + ﬁzS + ,33Ln32 + &
(1)
_ L _h _h
LnB, = LnB, (12) + a (1 12) + a, (1 Iz)S + ¢
em que: I; ¢ a idade presente, em meses; I,, ¢ a idade futura, em meses; B, ¢ a area basal na
idade I;, em m? ha™'; B,, é a 4rea basal na idade I,, em m? ha™!; S, é o indice de local; V,, é

1

o volume na idade I, emm3 ha™1;q; e B;, sdo os pardmetros do modelo; e € € o erro aleatdrio,

emque € ~N (0, 02).

O indice de local ¢ uma métrica indicadora da capacidade produtiva e ¢ dado pela altura
dominante, que consiste na média aritmética da altura das 100 arvores mais grossas uma idade
de referéncia (Assman, 1970). Essa idade ¢ comumente estabelecida como seis ou sete anos
para plantios de eucalipto (Campos; Leite, 2017). Para a estimagcdo do indice de local,
normalmente, utiliza-se o método da curva-guia, que consiste no ajuste € na manipulagdo

algébrica da equacdo (2), gerando a equacao (3) (Campos; Leite, 2017).

LnHd = ﬁo+ﬁ1(%)+ e 2)
LnS = LnHd — B, (; - Irlef ) (3)

em que: S € o indice de local em metros; Hd ¢ a altura dominante em metros, I ¢ a idade em
meses; I, a idade de referéncia, geralmente adotado o valor de 72 meses e f5;, sdo os
pardmetros do modelo; e € € o erro aleatorio, em que £ ~ N (0, 02).

Uma das formas de ajuste do modelo de Clutter ¢ a substitui¢ao do termo /nB; da equagao
de volume pela equagdo de area basal. Assim, essa nova equacao (4) ¢ ajustada pelo método
dos minimos quadrados ordinarios (Campos; Leite, 2017). Apds o ajuste, para que se possa
desmembrar a equacdo (4) e atingir o sistema em sua forma original, os pardmetros da equacgao

de 4rea basal sdo obtidos por ag = B,/B, € a; = B-/B,.

Iy

L = o+ 1 () 85+ BylnB (3) 78, (1=0) 85 (1) S+
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em que: I; ¢ a idade presente, em meses; I, ¢ a idade futura, em meses; B;, ¢ a area basal na

1

idade I;, em m? ha™?1; S, é o indice de local na idade I;; V5, ¢ o volume na idade I, em

m® ha™'; B,, sdo os pardmetros do modelo; e ¢ ¢ o erro aleatdrio, em que £ ~ N (0, 02).

4.3 Modelos de Aprendizado de Maquina

Segundo Brink et al. (2017), o Aprendizado de Maquina sdo modelos capazes de
reproduzir padroes de dados de forma automatizada a partir de um conjunto de dados
previamente apresentado. Esses sistemas seguem formulacdes algoritmicas que, em geral, t€ém
a capacidade de modelar dados complexos por meio de aproximagdo de fungdes, podendo
aceitar dados preditores variados de entrada e sem fazer, necessariamente, pré-suposicdes sobre
a distribui¢do deles (Maxwell et al., 2018). Alguns algoritmos sdo mais utilizados, como ANN,
SVM, Floresta aleatoria (RF) e K-Vizinhos mais Proximos (KNN), devido a sua alta capacidade
de agregar muitas variaveis de entrada e, como saida, retornar uma resposta de forma precisa e

pontual (Rex, 2019).

4.3.1 Redes Neurais Artificiais (ANN)

As redes neurais artificiais (ANN, do inglés Artificial Neural Network) segundo Haykin
(2001), em sua forma geral, sio como uma maquina projetada para modelar a forma como o
cérebro humano realiza uma tarefa, utilizando-se de uma rede composta por células
computacionais denominadas neurdnios ou unidades de processamento, que, em um processo
de aprendizagem, tem a fungdo de armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel

para O uso.

O neurénio ¢ uma unidade de processamento primordial para a operacdo de uma rede
neural. Como ilustrado pela Figura 1, ele ¢ composto basicamente por cinco elementos: as
sinapses ou elos de conexdo, caracterizados por um peso ou forga propria; um somador, para
somar os sinais de entrada; uma fun¢ao de ativagao, para restringir a amplitude da saida de um
neurénio; o bias, que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungao de
ativagdo e a saida, que pode ser a entrada para outro neurdnio ou para o resultado final (Haykin,

2001).
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FIGURA 1- Representacdo de um neurénio
Fonte: Haykin (2001).

Uma importante classe das redes neurais conhecida como Perceptron multicamadas
(MLP, do inglés Multilayer Perceptron), tomou destaque pela sua arquitetura com uma camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas € uma camada de saida, com o sinal se propagando

para frente, camada por camada, como na Figura 2.

ey

Sinal de
entrada <
{estimulay

l Sinal de
)—- safda

(resposta)

W
Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camadi cantada sarda
aculta oculta

FIGURA 2 — Representacdo de uma MLP

Fonte: Haykin (2001).

Ela tem sido frequentemente aplicada na resolugdao de problemas dificeis com a ajuda
do treinamento supervisionado e do algoritmo de retropropagacdo de erro (error
backpropagation). O aprendizado por retropropagacdo ¢ definido em dois passos: o primeiro,
para frente, no qual o vetor de entrada ¢ aplicado aos nds da rede e se propaga para frente,
camada por camada, por meio de sinais funcionais, com os pesos sinapticos fixos, produzindo
uma resposta real darede. Durante a volta, no sentido para tras, os pesos sinapticos sao ajustados

e o resultado real ¢ subtraido do desejado, produzindo sinais de erro que sdo trazidos e
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corrigindo os pesos sindpticos, de modo que a reposta da rede se mova mais perto da resposta

desejada, como na Figura 3.

— Hinais funcionais

== ——= Sinwis de erro

FIGURA 3 — Representacdo do principio de retropapagagao

Fonte: Haykin (2001).

4.3.2 Maquina de Vetor de Suporte (SVM)

A maquina de vetor de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) ¢ um método
semelhante a regressao linear, no qual a equagdo da linha ¢ denominada hiperplano. Os pontos
dos lados préoximos ao plano sdo chamados de vetores de suporte (SVR, do inglés Support
Vector Regressor), usados para definir o plano (Figura 4). A ideia por trds da SVR ¢ tentar
ajustar a melhor linha dentro de um valor limiar (distincia entre o hiperplano e a linha de
fronteira). Para uma regressao nao linear, a solugdo ¢ mapear os dados para um espago de maior
dimensao, no qual uma fungcdo Kernel transforma e realiza essa separagdo linear (Carneiro,

2017).

O\ y=<w,x>+b
N 1l
Y

5
>

FIGURA 4 — Exemplo de uma SVR

Fonte: Adaptado de Rodriguez (2022).
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4.3.3 Floresta aleatoria (RF)

A Floresta aleatoria (RF, do inglés Random Forest) ajusta varias arvores de decisdo
usando amostras dos dados de treinamento e das variaveis preditoras (Figura 5). O valor final
estimado pelo modelo ¢ a média das estimativas de cada arvore de regressdo individual,
(Galiano et al, 2015). Dessa forma, ha um aumento na precisdo da previsao devido a robustez

em enfrentar pequenas variagdes nos dados de entrada (Breiman, 2001).

Entrada
Espectral

e e e

¢ 0 o e . e ©
@000 0000 0000

@ Média de todas as previsdes

L 4

Previsdo da Regressio
por Vetores de Suporte

FIGURA 5 — Exemplo de uma floresta aleatoria

Fonte: Adaptado de Nishikawa (2023).

4.3.4 K-Vizinhos mais Proximos (KNN)

A técnica de aprendizado por K-Vizinhos mais Proximos (KNN, do inglés K-Nearest
Neighbors) trata-se basicamente de encontrar uma por¢do de dados (vizinhos) mais proxima
segundo uma medida de distincia entre os individuos observados e o que se quer estimar. A
estimativa do modelo ¢ dada com base na média de seus vizinhos mais proximos, que pode
variar em fungdo do numero k de vizinhos e dos pesos aplicados a eles (Figura 6) (Pedregosa et

al., 2011).
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FIGURA 6 - Regressao KNN com (k = 5, pesos = distancia)

Fonte: Adaptado de Pedregosa et al. (2011).

4.4 Dados de sensoriamento remoto

O sensoriamento remoto tem por finalidade adquirir dados de um objeto sem toca-lo.
Essa aquisi¢do ¢ feita por meio de sensores acoplados a plataformas espaciais, aéreas ou
terrestres. Ja os sensores podem registrar informagdes das regides do visivel, infravermelho,
ultravioleta e micro-ondas do espectro eletromagnético ou gerar nuvem de pontos
tridimensionais (Jensen, 2009). A analise das informa¢des adquiridas pode ser feita tanto de
forma visual como por meio do processamento digital de imagens, onde dentro desta ultima
temos os Indices de Vegetagio (IV), que conseguem relacionar os valores de reflectincia
espectral a variaveis de interesse florestal.

Entre os varios indices dispostos na literatura, os mais utilizados no setor florestal sao
aqueles que associam melhores estimativas para volume e biomassa, como o Indice de
Vegetagdo por Diferenca Normalizada (NDVI), Razio Simples (SR), indice de Vegetagdo
Aprimorado (EVI), Indice de Resisténcia Atmosférica Visivel (VARI), Indice de Vegetagdo de
Diferenca Normalizada Verde (GNDVI), Indice de Vegetagio Ajustado do Solo Transformado

(TSAVI), os quais sdo ideais para mapeamento da cobertura vegetal e suas relagdes.

4.4.1 Indice de Vegetagio por Diferenca Normalizada (NDVI)

Proposto por Rouse ef al. (1973), o Indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada
(NDVI, do inglés Normalized Difference Vegetation Index), equagdo (5), ¢ um dos indices a

mais populares devido a sua correlacdo com resposta as variagdes de vigor da vegetagao.
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(NIR—Red)

NDVI =
(NIR+Red)

)

em que: NIR ¢ a reflectancia no infravermelho proximo e Red ¢ a reflectancia no vermelho.

4.4.2 Razao Simples (SR)

Desenvolvido por Jordan (1969), a Razao Simples (SR, do inglés Ratio Simple), equagio
(6), estd entre os indices mais simples conhecidos para estimar a quantidade de vegetacdo,

devido a reducdo dos efeitos da atmosfera e topografia.

_ NIR

SR =
Red

(6)

em que: NIR ¢ a reflectdncia no infravermelho proximo e Red ¢ areflectancia no vermelho.

4.4.3 Indice de Vegetagio Aprimorado (EVI)

Proposto por Huete et al. (1997), o indice de Vegetagdo Aprimorado (EVI, do inglés
Enhanced Vegetation Index), equacao (7), busca realgar o sinal da vegetagdo em areas com

maior sensibilidade a fitomassa, por meio da diminui¢cao das influéncias atmosféricas e de solo.

EV] = G{[ (NIR-Red) }

NIR+C1(Red—C2(Blue+L))] )
em que: G ¢ o fator de ganho; NIR ¢ a reflectdncia no infravermelho préximo; Red ¢ a
reflectancia no vermelho; Blue ¢ a reflectancia no azul; C1 ¢é o coeficiente de ajuste para o efeito
de aerossois da atmosfera na banda do vermelho; C2 ¢ o coeficiente de ajuste para o efeito de

aerossois da atmosfera na banda do azul; e L o fator de ajuste do solo.

4.4.4 Indice de Resisténcia Atmosférica Visivel (VARI)

Desenvolvido por Gitelson et al. (2002), o indice de Resisténcia Atmosférica Visivel
(VARLI, do inglés Visible Atmospherically Resistant Index), equagado (8), ¢ usado para estimar a
fracdo de vegetacdo de forma quantitativa, com apenas a faixa visivel do espectro

eletromagnético.
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(Green — Red)
(Green + Red - Blue)

VARI =

®)

em que: Green ¢ a reflectdncia no verde; Red ¢ a reflectincia no vermelho; e Blue ¢ a

reflectancia no azul.

4.4.5 Indice de Vegetagdo de Diferenga Normalizada Verde (GNDVI)

Proposto por Gitelson et al. (1996), o Indice de Vegetagio de Diferenga Normalizada
Verde (GNDVI, do inglés Green Normalized Difference Vegetation Index), equagdo (9), ¢ um
indice usado para estimar a atividade fotossintética de uma vegetagdo de forma a determinar a

absorcao de agua e hidrogénio no dossel da planta.

(NIR—Green)
(NIR+ Green)

GNDVI = 9)

em que: NIR ¢ a reflectancia no infravermelho proximo e Green ¢ a reflectincia no verde.

4.4.6 Indice de Vegetagdo Ajustado do Solo Transformado (TSAVI)

Desenvolvido por Baret et al. (1989), o Indice de Vegetagdo Ajustado do Solo
Transformado (TSAVI, do inglés Transformed Soil Adjuted), equacao (10), ¢ um indice que
minimiza os efeitos as influéncias do brilho do solo, assumindo que a linha do solo tem uma

inclinagdo e interceptagdo arbitrarias.

[s*(NIR—s+Red—a)]
[(a*NIR+Red—ax*s+X*(1+s2)]

TSAVI = (10)

em que: s ¢ a declividade do solo; NIR ¢ a reflectancia no infravermelho proximo; Red ¢ a
reflectdncia no vermelho; a ¢ o intercepto da linha do solo; e X ¢ o fator de ajuste visando

minimizar os ruidos do solo.

24



5 METODOLOGIA DE PROCESSAMENTO E ANALISE

Os modelos de crescimento e produgdo e os algoritmos de aprendizado de maquinas
foram ajustado/treinado de duas formas: a) contendo varidveis do povoamento,
tradicionalmente utilizadas na modelagem florestal, o que foi chamado de modelagem
tradicional; e b) adicionando varidveis de sensoriamento remoto ou de cadastro com o proposito

de checar se haveria melhora na capacidade preditiva dos modelos.

5.1 Modelagem com varidveis tradicionais

Para a arquitetura do problema, optou-se pela criacdo de um cddigo tinico em linguagem
Python, contendo todos os algoritmos, a fim de modelar os dados do inventario florestal a partir
de uma base de dados consistida.

Levando em conta a modelagem tradicional, a equagao de Hd (2), que gerara o modelo
de sitio, equagdo (3), e o sistema de equacdes ajustado de Clutter, equagdo (4), foram inseridos
no codigo, sendo os ajustes dos coeficientes realizados por simulagdes com validagao cruzada,
a fim de avaliar a acuricia dos modelos.

No mesmo cddigo, para parte dos modelos de aprendizado de maquina, foram inseridos
os algoritmos segundo a plataforma de Pedregosa et al. (2011), Scikit-learn, com as RNA, RF,
SVM, KNN e o algoritmo Grid Search para realizar a selecao de parametros dos modelos,

utilizando as mesmas variaveis usadas para o modelo de Clutter.

Ja no algoritmo RNA, foram utilizados como pardmetro nimero maximo de iteragdes =

400, taxa de aprendizado inicial = {0,001, 0,01, 0.05}, neurdnios por camada oculta =

{(10,),(50,),(100,),(500,),(10,10,),(50,10,),(50,50,) } para duas camadas ocultas.

Na SVM, foram utilizados os parametros fungdo kernel = fun¢do de base radial, gama =

{2710 278, 22} regularizacdo C = {272,209 ... 2103,
No algoritmo RF, foi utilizado o pardmetro, nimero de arvores = {21, 22, ... 210}
E no KNN, foi utilizado o parametro numero de vizinhos = {1,3,5, ..., 21}

Os ajustes das equagdes e o treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquinas, bem
como sua avaliagdo, foram realizados com validagcdo cruzada. Para tal, a base de dados foi

divididaem 5 partes e foram realizadas 5 execucdes de treinamento e teste em cada uma delas,
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considerando uma porc¢do diferente dos dados para teste e as demais para treinamento dos

modelos.

5.2 Obten¢ao de variaveis de sensoriamento remoto

Por meio da base de dados do inventario florestal, no que se refere ao periodo entre os
anos de 2013 e 2019, selecionou-se um satélite que tivesse o maior nimero de imagens da area
de estudo que contemplassem o periodo de 6 anos. O satélite escolhido foi o Landsat 8 com
sensor Operador de Imagem Terrestre (OLI), lancado em fevereiro de 2013, com 8 bandas
espectrais, resolucao espacial de 30 metros nas bandas do costal, visivel, infravermelho e cirrus,
e 15 metros na banda do pancromatico, com resolucdo temporal de 16 dias, resolucao
radiométrica de 12 bits e faixa imageada de 185 km (Zanter, 2016).

Para a aquisicdo das imagens, foi utilizada a plataforma Earth Explorer da USGS
(Servigo Geologico dos Estados Unidos) (Tabela 1). Na Tabela 1, vemos que os trés primeiros
meses de 2013 ndo possuem imagens de satélite, em funcdo da data do seu lancamento. Nos
demais meses, até o final do ano de 2019, obteve-se imagens, entretanto, a visibilidade delas
ndo ¢ satisfatoria. As melhores imagens derivam de julho, agosto e setembro, com porcentagem

de nuvens abaixo de 13%, na maioria dos meses, para todos os talhdes avaliados.

TABELA 1- Organizacdo dos dados geoespaciais

Y%onuvens 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
janeiro X 49.59 43.25 31.43 14.82 0.17 29.35
fevereiro X 50.01 19.85 2.76 50.81 80.46 10.14
margo X 65.26 72.16 42.45 4.09 79.03 58.97
abril 95.22 69.56 50.31 34.69 45.24 35.68 7.27
maio 75.56 21.86 83.98 53.77 61.85 1.49 11.84
junho 73.23 93.20 79.80 49.33 4.28 10.11 41.39
julho 12.23 50.99 57.11 58.22 40.45 1.43 245
agosto 2.00 0.00 2.59 0.00 12.77 86.56 0.01
setembro 54.01 75.67 0.00 49.22 68.56 0.97 16.64
outubro 22.80 78.30 27.27 96.41 87.42 38.00 7791
novembro X 75.92 19.41 87.39 36.66 42.31 56.19
dezembro 75.38 47.52 44.11 95.63 43.72 0.43 71.44
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Foram escolhidas aquelas imagens com porcentagem de nuvens abaixo de 13%, sendo
realizadas as corregcdes geométrica, radiométrica e atmosférica pelo software ENVI, buscando,

como produto, a imagem em nivel de reflectancia.

Posteriormente, buscou-se casar as datas das imagens de satélite com as datas de
medi¢des em campo do inventario florestal. Para aqueles em que a data de medicao ndo fosse
igual a data imagem de satélite, buscou-se uma data de medi¢@o mais proxima possivel.

De posse dos limites dos talhdes, os arquivos shapefile (.shp) foram convertidos para
centrdide por meio do software ArcGis, em fungdo da geometria ndo uniforme dos talhdes, o
que auxiliou na extracdo dos indices de vegetagdao da “se¢do 4.4”, no software ENVI, os quais,

posteriormente, foram populados em uma base de dados consistida.

5.3 Medidas de desempenho

Como medida de acuracia dos modelos, foi utilizada a média dos erros absolutos (MAE),

equagdo (11), e a raizquadrada do erro médio quadratico (RMSE), equagdo (12):

1 ~
MAE = = i qly; — 9l (11)

n

G. 7)) 2
RMSE = |yn iz’ (12)

=1~ ,

Em que: y; = a variavel dependente obtida do inventario florestal; y; = a variavel dependente

da estimativa dos modelos; n = o nimero de observagdes.

5.3 Alternativas de andlises de composi¢ao dos modelos

Buscando avaliar o desempenho dos modelos, foram feitas quatros andlises com vistas
a estimar o volume de madeira por hectare, nas quais o nimero da analise, seu objetivo e as

variaveis preditoras e seu quantitativo podem ser vistos nos Quadros 1 e 2 a seguir.
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QUADRO 1. Analises e seus objetivos

Analise Objetivo Variaveis preditoras
1 Estimativa do volume Inventario: idade (meses), area basal (G), indice de
presente (Clutter) sitio (S) e volume total com casca (VTCC).
Estimativa do volume Inventario: idade (meses), area basal (G) e indice de
present(? com indices de sitio (S) e volume total com casca (VTCC).
2 sensoriamento remoto
(algoritmos de Sensoriamento remoto: NDVI, SR, VARI, TSAVI,
aprendizado de EVI, NGDVL
maquinas)
Inventario: idade atual (meses), area basal (G), indice
3 Estimativa do volume de sitio (S), volume total com casca (VTCC), idade
futuro (Clutter)
futura (meses) e area basal futura (G2).
Inventario: idade atual (meses), area basal (G), altura
o dominante (Hd), volume total com casca (VICC),
Estimativa do volume _
futuro com variaveis de idade futura (meses) e area basal futura (G2).
4 cadastrg (melhor Varidveis adicionais: talhdo, clone, percentual de
algoritmo de
aprendizado de sobrevivéncia na idade atual, média aritmética do
maquinas da analise 2) | diametro na altura do peito (DAP), média aritmética da
altura.
QUADRO 2 — Numero de amostras e varidveis preditoras
Anélise Objetivo Amostras Varlszels
preditoras
1 Estimativa do volume presente (Clutter) 5853 4
Estimativa do volume presente com indices de
2 sensoriamento remoto (algoritmos de aprendizado de 135 11
maquinas)
3 Estimativa do volume futuro (Clutter) 3405 6
Estimativa do volume futuro com varidveis de cadastro
4 (melhor algoritmo de aprendizado de maquinas da 3405 12
analise 2)
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6 RESULTADOS

6.1 Analise 1: estimativa do volume presente

Buscou-se estimar o volume presente utilizando os algoritmos da “sec¢do 5.1” e as
variaveis preditoras descritas no Quadro 1. Em relagdo ao desempenho preditivo dos modelos,
foi utilizado a média dos erros absolutos (MAE), equacdo (11), e a raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE), equagdo (12), com seus respectivos desvios padrdes. Os resultados

para a estimativa do volume presente sdo apresentados na Tabela 2.

TABELA 2. Erro da estimativa da produgdo volumétrica presente (m3ha=1)

Algoritmo MAE RMSE
Clutter 7,38 £0,07 10,36 + 0,65
KNN 8,43 £0,23 12,13 +£0,73
RF 7,80+ 0,10 10,83 + 0,62
MLP 9,05+1,15 11,89 + 1,35
SVM 7,13 + 0,06 9,95 + 0,65

Observa-se que o modelo de Clutter apresentou valores de estimativa de erro melhores
que os algoritmos de aprendizado de maquina, ficando atras apenas do algoritmo SVM, que
obteve os melhores resultados para a estimativa de volume presente, com MAE, 7,13 m3ha™1,
e RMSE 9,95 m3ha™1.

Isso aponta a razio de esse modelo ser o mais utilizado pelas empresas florestais no Brasil,

o que ¢ explicado pelo seu menor grau de complexidade e por atender aos requisitos de

planejamento de producdo de madeira (Castro, 2013Db).

6.2 Analise 2: estimativa do volume presente com a adi¢ao de dados de sensoriamento remoto

Dado que a SVM gerou estimativas com a menor taxa de erro, essa foi escolhida para o
a analise 2, que consistiu na adi¢do de variaveis de sensoriamento remoto como preditores do
volume presente. As variaveis utilizadas como entrada foram as mesmas utilizadas na sec¢ao
anterior (tradicionais), com o acréscimo dos indices de vegetacio NDVI, DVI, VARI, TSAVI,
EVI, NGDVI, individualmente e todos juntos.

29



Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 3, na qual as combinagdes de entrada sdo

descritas no nome da analise.

TABELA 3. Erro da estimativa produgdao volumétrica presente considerando indices de

vegetagdo e dados de inventario florestal (m3ha™1)

Variaveis preditoras MAE RMSE
Tradicionais 4,30+ 0,59 6,11 1,12
Tradicionais+ NDVI 4,21 +0,66 5,99+ 1,14
Tradicionais+ DVI 428 +1,19 5,94 + 0,44
Tradicionais+ VARI 4,07 + 0,53 5,62 + 0,58
Tradicionais+ TSAVI 4,28 +0,62 6,05+ 1,12
Tradicionais+ EVI 4,29 +0,21 5,96 £ 0,13
Tradicionais+ NGDVI 4,16 +£ 0,58 5,66 £ 0,64
Tradicionais+ All 4,24 + 0,41 5,87+0,41

Os indices de vegetagdo adicionados as variaveis tradicionais como preditores
melhoraram o erro na estimativa do volume presente. O destaque se deu para o indice VARI,
que resultou no menor erro de predi¢do, com redugdo do MAE para 4,07 m3ha~! e do RMSE
com 5,62 m3ha™!, que perfazem redugdes percentuais de aproximadamente 5% e 8%,
respectivamente. Isso pode ser explicado pela capacidade de esse indice detectar o estresse da
planta em funcdo da quantidade de verde, mensurado em cima do desenvolvimento da cultura
em determinada area (Mappa, 2022).

Isso demostra a potencialidade que os indices de vegetagdo tém em extrair informagdes
intrinsecas de determinada cultura e, mesmo com uma baixa quantidade de amostras, conseguir

agregar uma melhor previsao quando associados a modelos robustos, como a SVM.

6.3 Analise 3: estimativa do volume futuro

Para a estimativa do volume futuro, ou seja, em uma idade diferente da idade atual, duas

variaveis componentes do modelo de Clutter foram adicionadas aos modelos de aprendizado de
maquinas: aidade futura e a area basal futura. Os resultados para a estimagao do volume futuro

sdo apresentadas na Tabela 4.
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TABELA 4. Erro da estimativa de produgdo volumétrica futura (m3 ha™1)

Algoritmo MAE RMSE
Clutter 28,22 £2,19 42,52 +£3,76
KNN 29,71 £ 1,19 44,82 + 3,39
RF 27,92 +1,97 42,49 £2.98
MLP 2530+1,28 39,27 +2,51
SVM 24,78 £1,70 39,36 +3,94

Os algoritmos de aprendizado de maquinas, exceto o KNN, tiveram melhor desempenho
que o modelo de Clutter nas estimativas para o volume futuro. O SVM se mostrou o melhor
para o MAE, com erro de 24,78 m3ha™!, e a MLP o melhor para o RMSE, com erro de
39,27 m3ha™ L.

No geral, houve pequena discrepancia dos indicadores de desempenho entre os modelos. Castro
(2013a) ao comparar uma MLP ao modelo de Clutter, também reportou melhor desempenho

daquela sobre esta.

6.4 Analise 4: estimativa do volume futuro com adi¢ao de dados de cadastro do inventario

Nessa analise, foram realizadas novas simulagdes cujas variaveis utilizadas como entrada
foram as mesmas utilizadas na se¢do anterior, acrescidas das variaveis de cadastro e de outras
variaveis do inventdrio, mas que geralmente ndo sao empregadas como preditores nos modelos
de crescimento e produgdo em nivel de povoamento mais tradicionais: Talhdo, Clone,
Sobrevivéncia, média aritmética do DAP e média aritmética da altura, que foram adicionadas
individualmente e em conjunto. As variaveis adicionais do inventario eram aquelas referentes
a idade atual, ou seja, ndo a idade da prognose. Os resultados de desempenho das variagdes nas

adi¢cOes dessas variaveis sao mostrados na Tabela 5.
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TABELA 5. Erro da estimativa de volume de produgdo futuro considerando variaveis de

cadastro do inventario florestal (m3ha™1)

Variaveis preditoras MAE RMSE
Tradicionais 25,70 + 1,78 40,33 + 3,76
Tradicionais+ Talhdo 25,50+ 1,83 40,17 + 3,82
Tradicionais+ Clone 24,94 + 1,96 39,57 +4,03
Tradicionais+ Sobrev 24,78 £ 1,70 39,36 + 3,94
Tradicionais+ DAP 26,09 + 1,90 40,74 + 3,65
Tradicionais+ Ht 25,46 £ 1,87 40,22 + 3,83
Tradicionais+ Todas adicionais 24,18 +1,72 38,95 £ 3,67

A inserc¢ao de novas variaveis do inventario promoveu melhora na estimativa do volume
futuro. A combinacdo das variaveis tradicionais mais todos as de cadastro resultou nos menores
valores de MAE ¢ RMSE, sendo 24,18 m3ha™?! e 38,95 m3ha™!, correspondentes a uma
melhoria de aproximadamente 6,0% e 3,4%, respectivamente. Isso demostra que os algoritmos
de aprendizado de maquina, como a SVM, conseguem ter predi¢des mais acuradas, tendo os

mesmos atributos do modelo tradicional de Clutter.

7 CONCLUSOES

Nao houve discrepancia na acurdcia entre o modelo de Clutter e os modelos de
aprendizado de maquinas quanto a capacidade de estimar o volume presente de madeira. Nessa
situagdo, mantendo os mesmos preditores, o modelo de SVM foi o que teve melhor
desempenho. Para predi¢do da produgdo volumétrica futura, os modelos de aprendizado de
maquina foram capazes de melhorar, ainda que modestamente, as estimativas quando
comparados ao tradicional de Clutter, com destaque novamente paraa SVM. Vale ressaltar que
tal investigacao foi publicada em Araujo et al. (2023).

A insercdo dos indices de vegetacdo no modelo SVM para estimar o volume presente
repercutiu em ligeira melhora das estimativas em compara¢do com as variaveis tradicionais,
com destaque para o VARI, com a melhor estimativa.

A inserc¢do de varidreis adicionais de cadastro e do inventario no modelo da SVM para
a estimativa da produgao futura contribui para uma pequena melhoria da acuracia dos modelos.

Espera-se, futuramente, buscar melhorias nos modelos apresentados, usando de técnicas
mais robustas de aprendizado de maquina, como as Redes Neurais Convolucionais, assim como
utilizar outras fontes de dados geograficos.
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