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RESUMO

Amazonia brasileira envolve uma area de aproximadamente 5 milhdes de quilémetros
quadrados, nesta concentra-se a maior parte dos recursos florestais do planeta. Compreender
sua conjuntura buscar formas para uma exploracdo sustentavel é de suma importancia no
presente e futuro. Nesse sentido surgem os planos de manejo florestais sustentaveis
(PMFS), porém a obtencdo do volume nessas areas muitas vezes é complexa e reservada a
pequenas escalas. No presente estudo, objetivou-se correlacionar dados gerados dos indices
de vegetacdo derivados de bandas espectrais do satélite Sentinel-2 e varidveis mensuradas
em campo para predizer a producéo volumétrica de arvores dentro de um PMFS. Para tanto
tomou-se 0 didmetro minimo de medicdo (DMM) 30 cm, e juntamente as arvores de
interesse comercial de acordo com o diametro minimo de corte (DMC) a partir de 50 cm.
Foram treinadas 300 redes neurais, em que 70% dos dados foram utilizados para o ajuste e
30% para validacdo. Posteriormente, as cinco redes de melhor desempenho foram retidas e
listadas em tabelas apresentando os valores de correlacdo (r) entre os dados observados e 0s
dados estimados pelas redes. Para o0 ajuste os resultados foram superiores a 90% sendo que
a melhor RNA teve um poder preditivo de 97% para as arvores do DMM e 98% para as
arvores de interesse comercial de acordo com DMC, para a validagao os resultados também
sdo superiores a 90%, os erros médios das estimativas RMSE foram inferiores a 20% em
todas as 5 melhores redes nos dois casos. Os resultados deste estudo indicam que a juncao
de variaveis de rotina na floresta e os indices de vegetacdo derivados de imagens obtidas
pelo sensor MSI a bordo do satélite Sentinel-2, estimam com boa acurécia tanto o volume
da floresta na Amazbdnia como também o volume explorado para arvores de interesse
comercial.

Palavras chaves: Amazonia, redes neurais artificiais, planos de manejo, volume,

modelagem
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ABSTRACT

The Brazilian Amazon encompasses an area of approximately 5 million square
kilometers, where most of the planet's forest resources are concentrated. Understanding
your situation and seeking ways for sustainable exploration is of paramount importance
in the present and the future. In this sense, sustainable forest management plans (PMFS)
appear, but obtaining the volume in these areas is often complex and reserved for small
scales. In the present study, the objective was to correlate data generated from
vegetation indices derived from spectral bands from the Sentinel-2 satellite and
variables measured in the field to predict the volumetric production of trees within a
PMFS. For that, the minimum measurement diameter (DMM) was taken 30 cm, and
together the trees of commercial interest according to the minimum cut diameter (DMC)
from 50 cm. 300 neural networks were trained, in which 70% of the data were used for
adjustment and 30% for validation. Subsequently, the five best performing networks
were retained and listed in tables showing the correlation values (r) between the
observed data and the data estimated by the networks. For the adjustment, the results
were greater than 90% and the best RNA had a predictive power of 97 for the DMM
trees and 98% for the trees of commercial interest according to DMC, for the validation
the results are also greater than 90 %, the average errors of the RMSE estimates were
less than 20% in all the 5 best networks in both cases. The results of this study indicate
that the combination of routine variables in the forest and the vegetation indexes derived
from images obtained by the MSI sensor on board the Sentinel-2 satellite, estimate with
good accuracy both the volume of the forest in the Amazon as well as the volume
explored for trees of commercial interest.

Keywords: Amazon, artificial neural networks, management plans, volume, modeling.
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1.

INTRODUCAO
1.1 Apresentacéo e contextualizacao

A Amazoénia brasileira envolve uma area de aproximadamente 5 milhdes de
quildometros quadrados, representada em fitofisionomias de florestas de terra firme e
florestas alagadas, na qual corresponde a 59% dentro do territorio brasileiro, € tambem
a maior reserva continua de floresta tropical umida do mundo (IBGE, 2020). A floresta
tropical amazdnica oferece uma série de beneficios a sociedade, sendo de maior
destaque a producdo madeireira, que consiste no produto mais consumido e negociado
no mundo. Neste ecossistema natural, embora haja imensa diverssidade de espécies
arbéreas, a maioria se apresenta de forma rara ou agregada (CONDIT et al., 2000;
PLOTKIN et al.,, 2000) sendo que nem todas as espécies possuem caracteristicas
comerciais (CUNHA et al., 2016), tornando necessario, 0 levantamento de
extensas areas florestais para acolher a demanda cada vez maior de madeira
(AKINDELE; LEMAY, 2006; CLEMENT; HIGUCHI, 2006).

Florestas tropicais contribuem de forma positiva no balango entre os gases do
efeito estufa pelo seu potencial de sequestro de carbono (PHILIPS; BRIENEN, 2017),
além de contribuir com a economia local, regional e global, através do manejo florestal
madeireiro e ndo madeireiro (VERISSIMO; PEREIRA, 2015). Entretanto, ainda existe a
demanda por mais informacGes sobre o volume explorado em planos de manejo
florestais sustentaveis (PMFS). Esses planos demandam de autorizacdo para exploracdo
florestal e os dados de volume retirado sdo obtidos através de inventérios florestais
conduzidos em campo, sendo na maioria dos casos escassos e de dificil acesso
(CHULES et al., 2018).

Diversas atividades de manejo e conservacdo das florestas tropicais requerem
estimativas seguras e precisas da producdo (COLE; EWEL, 2006; CHAIDEZ, 2009;
ADEKUNLE et al., 2013; CYSNEIRQOS, 2016). A estimativa do volume florestal pode
ser feita a partir de: (i) inventario florestal: calculado pelo fator de forma (HEINSDJIK;
BASTOS 1963), e medi¢cbes sobre diametro e altura, podendo fornecer informacoes
confiaveis em escala local ou regional; (ii) equagdes de regressdo: envolvem medigdes
de parcelas amostrais e fornecem estimativas de volume em escala local, regional e
global com base na cubagem rigorosa (LU, 2006); (iii) imagens de satélite: método mais
recente e ndo tradicional, onde geralmente sdo combinac6es de medi¢des remotas e as

obtidas pelo inventario em campo, permitem estimativas em escala global



com maior facilidade (CORONA et al., 2011; HENTZ et al., 2014). Os métodos
tradicionais envolvendo levantamento de campo sdo considerados 0s mais precisos,
porém sdo processos demorados e caros. Em grandes extensdes e em areas inacessiveis,
os levantamentos de campo se tornam ainda piores de serem implementados (FREITAS;
MAGALHAES, 2012).

A estimativa da producdo florestal e da densidade de arvores em uma grande
area usando dados de sensoriamento remoto tem uma significancia consideravel para o
manejo sustentavel dos recursos naturais, nas Uultimas décadas, técnicas de
sensoriamento remoto vém sendo utilizadas para estimar o volume do estoque de
madeira em florestas com planos de manejo na Amazonia. Tais aplicacdes resultaram
em melhorias consideraveis em termos de tempo, custos e escala (DA SILVA, et al
2014; SANTOS et al, 2017; SILVA et al., 2018). Por outro lado, as metodologias e
precisdo ainda consistem em um grande desafio técnico-cientifico (D’OLIVEIRA et al.,
2014; SCHMINK ; WOOD, 2019).

Paralelamente, a utilizagdo de redes neurais artificiais (RNAs) vem se mostrando
uma O6tima alternativa para os métodos de manejo e mensuracdo florestal. RNAS
consistem em um grupamento de unidades que contém fungdes matematicas, unidas por
pesos. As redes tém a capacidade de aprender, através da mudanca dos pesos sinapticos,
e generalizar o aprendizado para outra base de dados. O esquema de redes neurais é
composto por trés etapas: pré- processamento, processamento e pos-processamento dos
dados (GORGENS et al., 2009; SILVA et al., 2010; AKKOGC, 2012; BRAGA et al.,
2014; CARRNO et al., 2020). Varios trabalhos vém sendo desenvolvidos visando sua
adaptacédo e parametrizacdo para as mais diversas situagdes do meio como a estimativas
do volume e biomassa de arvores (BINOTI et al.,, 2014; MIGUEL et al., 2015),
crescimento e producdo (CASTRO et al., 2013), taper (LEITE et al., 2011), resisténcia
da madeira (MIGUEL et al., 2018), propriedades energéticas (CARRIJO, 2020) dentre
outras aplicacoes.

O principal desafio é a integracdo de RNAs com dados de sensoriamento
remoto. O uso associado de dados de satélites com inteligéncia artificial parece uma
alternativa promissora para modelar variaveis dendrometricas em florestas nativas e
plantadas. O uso dessas técnicas associadas a indices de vegetacdo apresenta potencial
para reduzir os custos nas operagdes tradicionais de inventarios florestais em campo e

com a possibilidade ser aplicadas em dareas inacessiveis e de grandes extensdes
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2.

(NELSON et al., 2009, MIGUEL et al., 2015, LI et al., 2020). Os indices de vegetacao
estdo sendo utilizados amplamente como numeros da presenca e das condi¢des fisicas
das espécies vegetais, sdo baseados em razdes ou transformacdes de valores espectrais e
ou combinacdes lineares. Sua principal caracteristica é a capacidade de realgar 0s
atributos espectrais da vegetacdo, solo, agua e outras superficies (BANNARI et al.,
1995, ALMEIDA et al., 2009; XUE; BAOFENG, 2017).

No presente estudo, buscou-se desenvolver e avaliar modelos para estimativas de
volume de madeira usando dados de sensoriamento remoto, associados as redes neurais
artificiais. Face ao exposto levantou-se a seguinte questdo de pesquisa: Os indices de
vegetacdo como varidveis preditoras associados a informac6es de inteligéncia artificial
proporcionam estimativas precisas do volume em florestas nativas? E a seguinte
hipotese: As estimativas da producdo utilizando técnicas de inteligéncia artificial com
indices de vegetacdo sdo compativeis, logo ndo existe diferenca significativa no volume

calculado por inventarios tradicionais.

OBJETIVOS

2.1  Objetivo geral

Avaliar a estimativa volumétrica utilizando redes neurais artificiais e indices de

vegetacdo em floresta nativa na Amazonia brasileira.

2.2  Objetivos especificos

e Desenvolver modelos para estimar volume explorado em floresta tropical
usando dados do satélite Sentinel-2 e redes neurais artificiais (RNA);
e Estimar volume das arvores de interesse comercial, usando dados de

sensoriamento remoto e RNA.
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3.

3.1

REFERENCIAL TEORICO

Gestao das florestas publicas e privadas

A ideia de floresta publica parte da premissa de conservar e manter 0s estoques
de recursos naturais para o desenvolvimento sustentavel. Em 1911, foi estabelecida no
estado do Acre a primeira reserva florestal do Brasil e, em 1946 no Ceard, a primeira
Floresta Nacional, a FLONA do Araripe-Apodi (ICMBIO, 2016).

O desenvolvimento sustentavel, segundo o Relatdrio de Brundtland da Comissédo
Mundial sobre Meio Ambiente e Desenvolvimento da Organizacdo das Nacgdes Unidas
de 1987, é “aquele capaz de satisfazer a necessidade presente sem comprometer a
capacidade das geracdes futuras de satisfazer a sua propria necessidade”
(BRUNDTLAND, 1987).

A Lei 11.284/2006 que dispde sobre a gestdo e concessdo de florestas publicas
para 0 manejo florestal foi o primeiro passo de consolidacdo da utilizacdo das florestas
publicas no Brasil. Nesta lei, as unidades de conservagdo de uso sustentavel registradas
no Cadastro Nacional de Florestas Publicas (CNFP) podem oferecer a empresas
privadas o direito de concessdo dessas florestas para uso e manejo de forma sustentavel
(BRASIL, 2006).

Das unidades de manejo florestal sob concessdo, todas estdo localizadas na
regido norte do Brasil mais precisamente no bioma amazénico, Floresta Nacional do
Jamari, Floresta Nacional Saracd - Taquera, Floresta Nacional de Jacunda, Floresta
Nacional Saraca - Taquera (Lote Sul), Floresta Nacional de Altamira, Floresta Nacional
Caxiuand, e Floresta Nacional de Crepori, com destaque para a Floresta Nacional do
Jamari, que foi a primeira a ser formalmente concedida em 2007 (SFB, 2017).

As florestas privadas sdo consideradas aquelas que advém de reserva legal (RL)
das propriedades particulares e podem ser exploradas. Reserva Legal é definida segundo
Caodigo Florestal Brasileiro Lei 12.651/2012:

Area localizada no interior de uma propriedade ou posse rural,
permitido o uso sustentavel dos recursos naturais, desde que haja a
conservacdo e reabilitacdo dos processos ecoldgicos, a conservacdo da

biodiversidade e ao abrigo e protecdo de fauna e flora nativas, com

excecdo a area de preservacgdo permanente APP, (BRASIL, 2012).
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Nessas areas é permitido o manejo florestal sustentavel para a produgédo de bens
e servicos, desde que o plano de manejo seja aprovado pelo 6rgdo governamental
competente. O tamanho estimado das areas de florestas protegidas em imoveis privados
considerando todas APP, RL, RPPN (Reserva Particular do Patrimdnio Natural), areas
de florestas naturais e plantadas e areas com sistemas agroflorestais totaliza em 100
milhGes de hectares (SFB, 2017).

Da producdo de madeira na Amazonia legal os estados do Para, Mato Grosso e
Rondonia juntos somam 93% (SNIF, 2017). O Estado do Mato Grosso apresenta 53,6%
de sua area ocupada pelo bioma amazoénico, 39,6% de Cerrado e 6,8% de Pantanal
segundo (IBGE, 2020). De acordo com o Centro das Industrias Produtoras e
Exportadoras de Madeira do Estado de Mato Grosso, 0 mesmo € destacado como o
estado com a maior quantidade de PMFS (Plano de Manejo Florestal Sustentavel) além
de ser o Unico que ndo possui floresta nacional (CIPEM, 2018).

3.1.1. Manejo florestal sustentavel

O manejo florestal sustentavel pode ser acrescentado a madeira, sementes, fibras
ou outros produtos florestais. No manejo da madeira, o corte é feito de forma seletiva,
em areas com intervencado da atividade humana, utilizando técnicas e conhecimento
cientifico que minimizam os impactos no ecossistema e propiciam a regeneracdo da
floresta (SFB, 2017).

O codigo florestal brasileiro, Lei 12.651/2012 definiu que as florestas da

Amazodnia s6 poderiam ser utilizadas através de planos de manejo.

Fica proibida a exploracdo sob forma empirica das florestas
primitivas da bacia amazOnica, que sO poderdo ser utilizadas em
observancia a planos técnicos de conducdo e manejo a serem estabelecidos
por ato do Poder Publico, a ser baixado dentro do prazo de um ano
(BRASIL, 2012).

Em 1989, o IBAMA deliberou um extensivo protocolo de plano de manejo, que
incluia particularizacdo de técnicas de extragdo com intuito de mitigar os impactos na
floresta, tratamentos silviculturais, estimativas do volume a ser explorado e
procedimentos de monitoramento do desenvolvimento da floresta apos a exploragédo

(IMAZON, 2013). Além disso, foi estipulado um ciclo de corte minimo de 30 anos
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(BRASIL, 2009). O que de fato so veio ocorrer em 1994 sob forte pressdo da Rio 92,
sob decreto n® 1.282, que definiu que a exploracdo florestal sob a forma de manejo
sustentavel, seria feita com base nos principios gerais e fundamentos técnicos
(GARRIDO, 2002).

Em marcos ambientais, o0 manejo proporciona a floresta manter sua forma e
funcdo com a proximidade original. A conservagdo se da a medida que se torna minimo
as perdas para floresta e como consequéncia, minimizar os danos as arvores comerciais,
garantindo a sua forma, a floresta é capaz de cumprir com seus empregos: abrigar a
biodiversidade, preservar a qualidade da agua, proteger o solo contra a eroséo e outras
(SERRANO, 2019). O bom manejo também pode contribuir para que a floresta
remanescente tenha menores chances de incéndios além de poder ser enriquecida com
tratos silviculturais (MORAN, 2017).

Os planos de manejo florestal sdo ferramentas usadas com o objetivo de avalizar
que as florestas sejam gerenciadas pelo provimento de bens e servi¢cos em longo prazo,
e sdo estabelecidos para fins diferentes ou maltiplos, como producdo, conservacdo e
prestacdo de servicos ambientais (MACDICKEN et al., 2015).

O Plano de Manejo deve ser elaborado em varias etapas, conforme apresentado

no quadro a seguir:

Quadro 1: Etapas da organizagdo de um PMFS.

Principais Passos para Elaboracéo do Plano de Manejo
1°- Organizacao do Planejamento;
2°- Reunides técnicas (A)* da equipe de planejamento;
3° Atualizacéo bibliogréfica e analise das informagdes disponiveis;
4°- Interpretacdo das imagens orbitais e sub-orbitais;
5°- Visitas de campo;
6°-- Analise do manejo da unidade de conservacao;
7°- Visitas de campo a unidade de conservacao;
8°- Reunides técnicas (B)* da equipe de planejamento;
9°- Realizacdo de uma Oficina de Planejamento;

10°- Consolidagéo dos subsidios da Oficina de Planejamento;

11°- Elaboracgéo do Plano de Manejo — versao 1;

12°- Reunides técnicas (C)* da equipe de planejamento;

13°- Elaboragéo do Plano de Manejo — versao 2;

14°- Reunides técnicas (D)* da equipe de planejamento;

5°- Elaboracao do Plano de Manejo — versao 3;

Fonte: IBAMA,1996

3.1.2. Manejo florestal no Mato Grosso
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O setor de base florestal em Mato Grosso estd empenhado em melhorar a
sustentabilidade da atividade, em um estudo do centro das industrias produtoras e
exportadoras de madeira do estado de Mato Grosso 93% (262,5 mil hectares) das areas
exploradas legalmente no estado ocorreram a partir de Planos de Manejo Florestal
Sustentavel (PMFS). O estudo ainda diz que apds analisar 697 autorizacdes de
exploracdo florestal vigentes entre 2014 e 2016, foi constatado que 59% da area total de
exploracdo madeireira mapeada foram feitas com autorizacdo valida (CIPEM, 2018).

De acordo com o sistema nacional de informacdes florestais a regido Amazonica
por meio dos polos madeireiros alcancam 95% da producdo de madeira. Amazonia
Legal conta com 72 polos madeireiros, somente no estado do Mato Grosso sao
registrados 20 polos madeireiros cuja atividade empresarial ja passa de meio século. A
regido norte do Mato Grosso € conhecida por ser uma regido potencial para o polo
madeireiro, as cidades de Sinop, Alta Floresta e Colniza reinem 70% da producdo de
madeira no bioma amazdnico no estado. Mostrando que, atividade do manejo florestal
tem uma disposi¢do positiva para dar garantias ao futuro dos polos madeireiros na
Amazonia brasileira além de colocar as reservas legais em um nivel de qualidade na
producdo de madeira, produtos e subprodutos florestais (SNIF, 2017).

A producdo de base florestal em Mato Grosso € um setor importante, gerando
cerca de noventa mil empregos diretos e indiretos e representando o quarto lugar na
economia estadual. Além disso, o manejo florestal sustentavel no estado presta
importantes servicos ambientais, como o0 extrativismo sustentdvel de produtos néo
madeireiros mantendo a floresta de pé, que desenvolve outras cadeias socioecondmicas

e 0 sequestro de carbono, que reduz o efeito estufa (CIPEM, 2018).

3.2 Uso sensoriamento remoto no meio florestal

Assim como acontece em diversas areas cientificas e do desenvolvimento
humano, a ciéncia florestal tem sido muito beneficiada pelos avangos das
geotecnologias, definidas como todas as tecnologias que estdo relacionadas
geoinformacdo. Essa area tem abrangéncia da aquisicdo, processamento, interpretacdo
(ou analise) de dados ou informac6es espacialmente referenciadas, condicionadas pelos
sistemas de informacgdes geograficas, geoestatistica, sensoriamento remoto, geodésia,
cartografia, dentre outros (TAKIKAWA, 2020).
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Tarefas que ja foram complicadas e demandavam muito tempo, agora sdo
realizadas com rapidos resultados e alta eficiéncia, como, estudo de ecologia da
paisagem, demarcacdo de corredores ecoldgicos, manejo de bacias hidrogréaficas, risco
de inundagdo, monitoramentos, risco de incéndios florestais e adequacgdes ambientais,
projetos de implementacdo e conducdo de macicgos florestais, zoneamentos ambientais,
planos de manejo de unidades de conservacdo, estimativas do estoque de volume e
biomassa das florestas dentre outras (KERSKI, 2015; DA SILVA, 2017).

Varios autores do meio florestal criaram e ou usaram equacdes correlacionando
métricas do volume associadas aos indices de vegetacao (IV) em florestas tropicais com
dados espectrais do sensor optico TM do satélite Landsat (ZERBINE et al,1995;
MACIEL, 2007; CELES et al, 2013; BARROS et al, 2015; MACEDO et al, 2018). Os
sensores Opticos, que atuam nas bandas espectrais do visivel e do infravermelho tém
sido os mais empregados para 0 mapeamento de recursos terrestres e monitoramento da
dindmica de ocupacdo das terras, volume e biomassa e entre outras aplicacdes
(OLIVEIRA, 2011). Os indices de vegetacdo usados nestas estimativas sdo baseados
nas diferencas da relagcdo inversa que existe entre as bandas do vermelho e do
infravermelho proximo no comportamento espectral da vegetacdo viva, morta e do solo.
Os indices de vegetacdo sdo modelos matematicos desenvolvidos para avaliar a
cobertura vegetal e diagnosticar: area foliar, biomassa, porcentagem de cobertura do
solo, atividade fotossintética, produtividade, entre outros (BASTIAANSSEN, 1995).

Alem do Landsat existem outros satélites que sdo utilizados na area florestal
dentre eles podemos citar: Google Earth Engine (EE) que apresenta o sistema de alerta
ao desmatamento na amazénia (SAD EE), desenvolvido em colaboragdo com o google
e realizada na plataforma com imagens de reflectancia do sensor MODIS para gerar 0s
alertas de desmatamento e degradacéo florestal, SPOT 5- HRG, IKONOS II, e o satélite
Sentinel -2, objeto desse estudo, muito usado para classificacdo do uso e cobertura da
terra dentre outros (IMAZON, 2016).

3.3 Missdo sentinel-2

O satélite Sentinel-2 faz parte da missdo da European Space Agency (ESA)
desenvolvido no quadro do programa da Uni&o Europeia, foi lancado no dia 23 de junho

de 2015 e atualmente estd em operagdo e esta fundamentado nas missbes SPOT
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(Franca) e nos satélites da missdo Landsat (Estados Unidos) (DRUSCH et al., 2012;
HAGOLLE et al., 2015; SEGL et al., 2015).

Possui uma camera multiespectral mais avangada do seu tipo de satélites, de fato
¢ a primeira missdo Optica de observacdo da terra de sua classe, pelo fato de
compreender trés bandas no “red edge” resultando em melhores informagdes sobre a
condicdo da vegetacdo (TAQUIA et al., 2015). O design dptico do telescdpio MSI
permite um campo de visdo de 290 km (ESA, 2015). Os dados projetados sdo
comumente usados nas &reas tematicas, tais como, monitoramento agroambiental,
ordenamento do territorio, monitoramento florestal, monitoramento da agua e da
vegetacdo, monitoramento de recursos naturais, monitoramento do carbono terrestre, e
monitoramento global de culturas (ESA, 2012).

As especificacBes técnicas do satélite referentes a resolucdo espacial, espectral e
radiométrica estdo representadas conforme (Tabela 1). A resolucdo radiométrica do
instrumento MSI € de 12 bits e permite que a imagem seja apanhada num intervalo de 0
a 4095 valores de intensidade de luz (ESA, 2015).

Tabela 1: Ficha técnica com as informacdes espaciais e espectrais.

Resolug N° da Nome da Banda Comprimento de Combinagdes de
ao Banda Onda (nn) Bandas
B02 Blue (Azul) 490 Cor Verdadeira
B03 Green (Verde) 560 RGB 04/03/02
10m  Bo4 Red (Vermelho) 665 FalsaCorle2
NIR (Infravermelho RGB 08/04/03 e
B08 Proximo) 842 04/08/03
B05 Red Edge 1 705
B06 Red Edge 2 740
20m BO7 Red Edge 3 783 SWIR 1RGB
BOSA Red Edge 4 865 12/11/8A
B11 SWIR 1 1610
B12 SWIR 2 2190
BO1 Aerossol 443
60 m B09 Water Vapor 940 —
B10 Cirrus 1375

Segundo Pandit et al. (2018), os dados do satélite Sentinel-2 proporcionam boa
acessibilidade e ttm uma maior quantidade de bandas espectrais de alta resolucdo em
23



comparacdo a dados comerciais de resolucbes moderadas, por exemplo, dados
ASTER. Sugerindo que € viavel para uso em pesquisas florestais, com destaque para
grandes &reas e onde os recursos financeiros sdo uma restricdo, pois os dados séo de

acesso gratis.

No setor florestal existem bons estudos que correlacionaram os dados de
imagens sentinel-2 com caracteristicas do estrato florestal. No Brasil Perez et al. (2018),
utilizou trés imagens do sensor msi do satélite sentinel-2 para investigar a possibilidade
de estimar pardmetros biofisicos da vegetacdo medidos em campo com os dados de 5
indices de vegetacdo e as variaveis DAP, porcentagem de cobertura e ndmero de
individuos, além de também usar dados LiDAR (Light Detection and Ranging), 0s
resultados mostraram que muitos dos parametros biofisicos tem relacdo com as imagens
obtendo um R2 ajustado de até 0,62.

Na Italia Puletti et al. (2018), utilizou trés imagens de diferentes periodos
fenoldgicos para mapear o tipo de floresta no ambiente mediterraneo a partir de quatro
indices de vegetacdo, usados para avaliar e discriminar categorias de floresta (coniferas,
florestas de folhas largas e mistas) e os quatro tipos de florestas (florestas de faias;
florestas mistas de abetos e abetos; florestas de castanheiros; florestas mistas de
carvalhos). A melhor configuracdo rendeu uma precisdao superior a 83% em todos 0s

tipos de floresta considerados.

34 Redes Neurais Artificiais

A Inteligéncia derivada de sistemas computacionais visa buscar o0
desenvolvimento de sistemas que pensem e ou imitem as caracteristicas de um
comportamento humano através de técnicas inspiradas na natureza. Por defini¢do as
redes neurais artificiais RNA séo sistemas computadorizados constituidos por unidades
de processamento de dados, que sdo conectadas entre si, de uma maneira especifica para
desempenhar uma determinada tarefa (BINOTI et al., 2013).

A ideia é que uma RNA tenha capacidade de aprender e adotar decisdes com
base no aprimoramento e na aprendizagem, pegando informacdo por meio da
experiéncia, de modo que quanto mais se erra mais perto vai chegando ao acerto pelo
meio da aprendizagem memorizada (HAYKIN, 2001; BINOTI et al., 2015; DIAS et al.,
2017).
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As redes Neurais assim como o cérebro humano, sdo compostas por milhares de
neurdnios, pequenos mddulos que simulam o funcionamento de um neurénio conforme
Figura 1. Estes modulos devem funcionar de acordo com os elementos em que foram

inspirados, recebendo e retransmitindo informag6es (HAYKIN, 1994).

A aprendizagem é um termo adotado pelos autores quando a rede passa pelo
processo de treinamento sendo uma tarefa que pode ser vista como busca no espaco dos
pesos das conexdes, de maneira sistematica, para determinar o vetor de peso que leva
para uma solucdo 6tima (minima ou maxima), onde se tem varios critérios estatisticos, a
méaxima verossimilhanca, soma de quadrados do erro, entropia relativa dentre outros
(HASSOUN, 1995; CASTRO et., al 2013).
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Figura 1: Esquema de um neurénio artificial em que: Defini¢cdo do nimero de sinais de
entrada (variaveis independentes); Definicdo das variaveis de saida (variaveis
dependentes). (CASTRO et., al 2013).

O uso de redes neurais artificiais (RNAS) € diverso e abrangente em varias areas
da ciéncia e da industria, desde a quimica e engenharia termal até o setor da salde, as
indUstrias de transporte e aeroespaciais (ROSAS et al., 2013; ESFE et al., 2016;
GITOEE et al., 2018; TOSUN, 2018).

Essa técnica vem se mostrando cada vez mais promissora nas ciéncias florestais
devido a sua alta precisdo na estimativa de inimeras variaveis da floresta, e muitas
vezes mais eficaz que os modelos de regressdo tradicionais (FERRAZ et al., 2014,
MIGUEL et al., 2015; VAHEDI, 2016; LIMA et al., 2017; OZCELIK et al., 2017;
VENDRUSCOLO etal., 2017; VIEIRA et al., 2018b).

No que diz respeito a trabalhos com RNAS, existem varios estudos de diferentes

lugares e diferentes fitofisionomias que compravam a sua eficiéncia como, por exemplo:
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4.

4.1

em povoamentos de Eucalyptus sp, Binoti et al. (2015), evidenciaram a capacidade das
RNAs dar prognose volumeétrica, com base nas variaveis numéricas, area basal, idade e
volume pelas categorias de classes de solo, espacamento, relevo e material genético. Em
florestas tropicais no Brasil, Mal&sia e Tailandia Cutler et al. (2012), com uso de uma
combinacdo de imagem textural e dados Landsat/TM, os autores testaram e
comprovaram a eficiéncia das RNAs nas estimativas de volume e biomassa, Miguel et
al. (2015), modelando através das RNAs o volume de madeira e biomassa do cerraddo
com dados do sensor LISS-1Il, a bordo do satélite ResourceSatl usando indices de
vegetacdo, na china Li et al. (2020), estimaram volume e biomassa acima do solo da

floresta usando RNAs e imagens de satélites Landsat 8 e Sentinel-1A.

MATERIAL E BASE DE DADOS

Area de estudo e caracterizacio

O presente estudo foi realizado na regido de Sinop, um dos polos de produgéo
florestal do estado do Mato Grosso. A area situa - se na porcdo norte do estado, a 500
quildmetros da capital Cuiaba, onde estdo presentes as sedes municipais de Itatba,
Marcelandia, Claudia, Unido do Sul, Santa Carmen e Feliz Natal.

A fazenda 4 Ventos (Antiga fazenda Nova Alianga) situada na Zona Rural do
municipio de Feliz Natal com distancia de 40 km aproximadamente pela Rodovia MT-
225 até a sede da propriedade e posterior ao PMFS nas Coordenadas Geogréaficas 54°
26’ 26,6” W e 12° 12’ 01,1” S (Figura 2).
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Figura 2: Localizacdo da area de estudo, em que UT: Unidade de Trabalho; UPA:
Unidade de Producdo Anual; APRMP: Area da Propriedade Rural por Matricula ou Posse
no municipio de Feliz Natal - MT, na Amazonia.

A éarea faz parte de um projeto de manejo florestal sustentado aprovado no
ambito da Secretaria do Estado do Meio Ambiente do Mato Grosso (SEMA) através do
PMFS de uma érea de 1.351,2134 hectares (figura 3). A volumetria 36.797,9871 m3
autorizada para exploracdo advém de toras de madeira nativas, distribuidos em 12
espécies florestais produtoras de madeiras comercialmente aptas na regido, no estado de

Mato Grosso, no pais e no exterior.
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Figura 3: Placa do projeto (autex) com a chegada ao PMFS (A), Entrada da fazenda 4 ventos
(B) no municipio de Feliz Natal - MT, na Amaz6nia.

4.2 Caracteristicas edafoclimaticas

O territdrio é compreendido pela floresta amazonica, abarcando parte das bacias
dos Rios Teles Pires e Xingu, esta representada pelas sub-bacias dos Rios Manissaua-
Micu e Arroios. A maior parte da regido estd inserida na unidade geomorfol6gica do
Planalto dos Parecis, incluido nas morfoestruturas das coberturas sedimentares da
plataforma amazonica, com um relevo plano com formas dissecadas e topos tabulares
com um solo predominante do tipo latossolo vermelho-amarelo (EMBRAPA, 2018). A
Serra Formosa, orientada sul-norte, constitui o divisor entre as bacias do Teles Pires e
do Xingu. O clima é classificado como tropical Aw, segundo a classificacdo de Képpen
(ALVARES et al., 2014). A altitude em torno dos 384 metros, média anual da
temperatura e precipitacdo sdo de 25,0°C e 1.818 mm, respectivamente.

4.3  Coletas de dados
Os dados de campo advém de uma AMF que conta com duas Unidades de
Trabalho (UT), e que estdo sendo exploradas no contexto de um plano de operagdes
anual (POA), divididos em finalidades de corte para a serraria e laminados. Foram
tomadas as varidveis DAP e altura comercial de todas as arvores com o didmetro
minimo de medicdo (DMM) a partir de 30 cm, todas as arvores mensuradas foram
georreferenciadas, conforme plaquetas na figura 4 A.
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estocagem da UPA (B) no municipio de Feliz Natal - MT, na Amazénia.

4.3.1. Inventério Florestal

O inventario foi do tipo 100%, todas as arvores foram mensuradas em 220 faixas de
50 metros de largura e comprimento variavel, totalizando 24075 individuos média de
1,52m3/arvorerepresentados por 39 espécies conforme (Tabela 2). Para o inventario foi

calculado as métricas de nimero de arvores, area basal e volume conforme item 3.4.1.

.Tabela 2: Lista das espécies com o respectivo numero de individuos, no municipio de Feliz

Natal - MT, na Amazbnia.

Nome Cientifico/Autor Nome popular Familia N
Anacardium giganteum W. Hancock o . ]
ex Engl. Cajueiro, Cajui, Caju de polpa Anacardiaceae 13
Apuleia leiocarpa Vogel. Garapeira, Garapa, Grapia. Fabaceae 86
Apeiba tibourbou Aubl. Pente de macaco, pau jangada. Malvacea 1
Aspidosperma album Vahl R.Benoist ]
ex Pichon. Peroba-dagua. Apocynaceae 2
Astronium gracile Engl. Avroeira, Muiracatiara, Guarita Anacardiaceae 20
Bombax ceiba L. Paineira, Paineira-vermelha Malvaceae 52
Bowdichia virgilioides Kunth. Sucupira-preta. Fabaceae 284
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Brosimum parinarioides Ducke.

Buchenavia tomentosa Eichler.

Byrsonima verbascifolia L. Rich.

Calophylum brasiliensis Cambess.

Caryocar brasiliense Cambess.

Chrysophyllum prieurii A.DC.

Copaifera langsdorffii Desf.

Couma guianensis Aubl.

Dipteryx ferrea Ducke.

Dipteryx odorata Aublet. Willd.

Didymopanax morototoni Aubl.

Erisma uncinatum Warm.

Erythroxylum argentinum O. E.
Schulz.

Ferreirea spectabilis Alemao.

Goupia glabra Aubl.

Hymenolobium excelsum Ducke

Inga speciosa Spruce ex Benth.

Jacaranda copaia Aubl.

Lindackeria paraensis Kuhlm.

Mezilaurus itauba Meisn. Taub. ex
Mez.

Micropholis venulosa Mart. Eichler.

Pierre.

Leiteira, Amapa-amargo,
Amaparana.

Tarumarana, Mirindiba, Taruma.

Murici, muricizeiro.

Guanandi, Olandi, Galandim,
Jacareuba

Pequi.

Abiurana, abiurana-vermelha, abiu-
casca-fina

Copaiba, Pau-6leo

Sorveira, Sorva da mata, Sorvao

Jodo duro, Cumaru ferro

Champanhe, Cumarurana, Cumaru,

Mandiocédo, Tobitoutou, Morototo,

Cedrinho, Quarubarana

Marmelada, Cocéo

Sucupira-amarela,Sucupira, S

Cupilba,

Angelim, Angelim-Pedra, Angelim

Ingé.

Caroba, Para-Para

Farinha-seca

Italiba, talba-amarela

Catanudo

30

Moraceae

Combretaceae

Malpighiaceae

Clusiaceae

Caryocaraceae

Sapotaceae

Caesalpinioideae

Apocynaceae

Fabaceae

Fabaceae

Araliaceae

Vochysiaceae

Erythroxylaceae

Leguminosae

Goupiaceae

Fabaceae

Mimosoideae

Bignoniaceae

Achariaceae

Lauraceae

Sapotaceae

12

264

18

130

2320

22

3198

21

346

18

671

36

150

165

5054
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Ocotea spixiana Nees Mez. Canelédo Lauraceae 2308
Parkia pendula Willd. Benth. ex ) o ) ) )
Walp. Angelim-saia, Visgueiro Mimosoideae 83
Qualea albiflora Warm. Cambara, Mandioqueira Lisa Vochysiaceae 4068
Sclerolobium aureum Tul. Benth, ~ Carvoeiro-fedido, Carvoeiro Fabaceae 39
Trattinnickia burseraefolia Mart.
willd. Amescla, Breu-preto, Breu-Sucuruba ~ Burseraceae 3316
Vochysia maxima Ducke. Rosinha, Quaruba-verdadeira, Vochysiaceae. 409
Xylopia fruttescens Aubl. Pindaiba, Envira-preta Annonaceae 1
Total 24075

As arvores mensuradas na AMF estdo representadas em 4 categorias, corte, porta
sementes, remanescentes e proibidas de corte (Figura 5). Para fins de conhecimento exclusivo
do volume das espécies comerciais duas classes diamétricas foram separadas: arvores
comerciais com diametro a altura do peito DAP > 50 c¢m, de acordo com didmetro minimo de
corte (DMC), estabelecidos para os planos de manejo na Amazonia brasileira e a floresta

como um todo, que compreende todas as arvores com DAP > 30 cm conforme descrito no

item anterior o didmetro minimo de medicdo (DMM).
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Figura 1: Mapa com as &rvores presentes nas UT, corte = azul, proibidas de corte =
preto, remanescentes = verde porta sementes = laranja, no municipio de Feliz Natal -
MT, na Amazonia.
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Posteriormente foi gerado um mapa de densidade de Kernel (Figura 2), para
representar as regides de maior volume na area. A densidade de Kernel, foi calculada com
base no numero de pontos de um local, ou seja, quanto maior for o nimero de pontos

agrupados (cluster), a percepcdo da densidade serd maior. Conforme figura 6.

778000 780000

8652000

8650000

‘olume (m*.ha-1)
0,26 - 25,59

25,59 - 50,03

8648000

50,03 - 75,92

| | 759210039
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150,57 - 175,97

17597- 200,12

8646000

Red: Band_4
Green: Band_8
Blue: Band_3 0 250 500 1.000  1.500  2.000

778000 780000

Figura 6: Mapa de densidade de Kernel com os valores de volume em m3. ha™ variando de 25
m3 ha™ a 200 m3 ha™no municipio de Feliz Natal - MT, na Amazénia.

Para os dados originados do sensoriamento, foram gerados os seguintes produtos
cartograficos: arquivos em formato shapefile da area de manejo florestal AMF, UT com um

buffer de 30 metros e as faixas onde continham as &rvores. Também foram utilizadas imagens
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em formato GeoTIF do satélite sentinel-2, bandas 2, 3, 4, e 8, com resolucdo espacial de 10
metros, adquirida em 09 de maio de 2018. Foi utilizada a imagem corrigida de numeros
digitais para reflectancia do topo da atmosfera com intuito de minimizar efeitos do sensor e da
atmosfera nos indices de vegetacao.

4.4  Analise de dados

Os dados foram analisados com auxilio do software Microsoft Excel 2016 ® e
software de Geoprocessamento ArcGis® versdo 10.6.1. Datum sirgas 2000, zona utm 21 sul.
Para o célculo das métricas oriundas do volume em m2. ha foi necessario o auxilio do

software ArcGis, para mensurar a area de cada faixa

4.4.1. Estimativa da area basal, volume e contagem de individuos por hectare.

As equacles 1, 2, e 3 demostram as formulas de namero de arvores, area basal e

volume.
ni*10000
N=—F @
G = —”::;)2 )2 HA? 2)
*(DAP)2 —
V - (n4(0000) * ff * H) * HA ' (3)

Em que: N = NUmero de individuos por hectare; ni = Numero de individuos na faixa; AF=
area da faixa; G = area basal em m2; dap = didmetro a altura do peito, em cm; v = volume em
m3; hc = altura comercial; ff= fator de forma (HEINSDJIK; BASTOS 1963). As arvores
presentes na area estdo identificadas conforme (figura 5).

4.4.2. Indices de vegetacio.
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Foram gerados valores de cinco indices de vegetagdo: indice de vegetacio da diferenca
normalizada - NDVI (PEARSON e MILLER 1972), indice de vegetacio ajustado ao solo -
SAVI (HUETE, 1988), indice de vegetacdo ajustado ao solo modificado - MSAVI (QI et
al.,1994), indice de vegetacio melhorado - EVI (HUETE et al., 1997), e indice de vegetacio
melhorado 2 - EVI Il (JIANG et al., 2008), e que estdo representados nas seguintes

expressoes:
NDVI NIR-RED (4)
NIR+RED

SAVI (NIRRED) 141y ()
(NIR+RED+L)

MSAVI % *(2*NIR+1-y/ (2*NIR+1)2-8#(NIR-RED) (6)

EVI 5 5k (NIR-RED) (7

" (NIR+6*RED-7,5*BLUE+1)

EVIII 5 g+ (NIR-RED) (8)
" (NIR+2,4*RED+1)

Em que:

NIR = reflectancia na banda referente ao infravermelho proximo; RED = reflectancia na
banda referente ao vermelho; BLUE = reflectancia na banda referente ao azul; L = fator de
correcdo para o solo. O valor de L varia de 0 a 1, dependendo do grau de cobertura no solo, de
acordo com autor o valor L = 0,25 é utilizado para vegetagdes densas e L = 1 para vegetacoes
abertas, sendo o L = 0,50 um valor intermediério aos dois extremos. A constante é introduzida
com o intuito de reduzir o brilho do solo e gerar isolinhas de vegetacdo que sejam mais livres
do solo. Nesse trabalho foi adotado um valor de L= 0,50.

Os Vs foram submetidos a uma analise de correlagdo entre os cinco indices calculados e

as variaveis dedrométricas.

4.4.3. Ajuste e treinamento das redes neurais artificiais.
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Para o ajuste das redes neurais, foram selecionados aleatoriamente 70% dos dados,
sequindo a distribuicdo diamétrica da floresta (DMM E DMC). A camada de entrada, a qual
recebe as varidveis preditoras, foi composta por seis neurdnios (N. ha™, NDVI, SAVI,
MSAVI, EVI e EVI 2. A camada de saida foi composta por um Unico neurénio, sendo 0
volume da floresta para arvores com o dap > 30 cm ou para o dap > 50 cm.

O numero de neurdnios nas camadas de entrada e saida foi determinado conforme os
niveis das variaveis, sendo um neurdnio para cada nivel das variaveis. Entretanto, na camada
oculta o nimero de neurdnios e as fungdes de ativacdo das camadas oculta e de saida foi
otimizado com auxilio da ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do software Statistica
versdo 12 (STATSOFT INC, 2011), visando atingir a menor taxa de erro nas predicdes
(MIGUEL et.al., 2018).

O neurdnio é o elemento fundamental da estrutura da RNA e é responsavel pelo
processamento dos dados e informacgdes ao receber os valores de entrada nimero de arvores e
indices de vegetacdo (N e IV) até que o resultado de interesse volume (V) seja alcancado. A
funcionalidade dos neur6nios das RNAs é estimada pela combinagdo e reproducdo de
informacgdes com base nas conexdes entre as n entradas possiveis X n e a saida y. Para cada
entrada é definido um peso w n que representa as sinapses, € as Rna’s armazenam o
conhecimento aprendido (GORUNESCU; BELCIUG, 2016; CARRIJO et.al., 2020).

Foram treinadas 300 redes do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), de modo
supervisionado, na qual 150 redes foram treinadas para estimativa do volume da floresta com
0 DAP > 30 cm, e as outras 150 para o volume das florestas com arvores de DAP > 50 cm.
Esta categoria de RNA permite a resolucdo de problemas complexos, devido as suas
caracteristicas ndo-lineares e a presenca de camadas ocultas em sua estrutura, com isso a rede
adapte-se e processa com mais precisdo informacGes de entradas (preditores) para saida ou
resposta (HAYKIN, 2001; HEIDARI et al., 2016).

O algoritmo quase-Newton desenvolvido por Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS) foi utilizado para processar as redes neurais no IPS, que possui grande poder de
resolucdo para problemas de otimizacédo e previsdes (GUERROUT et al., 2018). As funcdes
de ativacdo sigmoidal, logistica, exponencial, tangente, identidade e seno; e o algoritmo quasi-
Newton de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (GUERROUT et al., 2017), sendo
este iniciado com pesos sindpticos gerados aleatoriamente (HEATON, 2011) e atualizados

com base na fungéo de erro.
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Para finalizar o treinamento das redes, utilizou-se o nimero total de ciclos ou o erro
quadratico médio, ambos otimizados pelo IPS, visando evitar problemas de perda de poder de
generalizacdo da rede causado pelo numero exagerado de ciclos (overfitting) ou de
desempenho inferior em razdo do pequeno nudmero de ciclos (underfitting) (SHIBLEE et al.,
2010; CHEN et al., 2014; MELO; MIGUEL, 2016).

Do total das 150 Rnas’s treinadas para estimativa do volume com o dap > 30 cm, ou o
Dap > 50 c¢m, foram retidas as cinco melhores redes treinadas, sequencialmente, conforme 0s
seguintes parametros: correlacdo entre os valores observados e estimados; distribuicdo grafica
dos residuos; e raiz do erro quadratico médio (RMSE%), calculada conforme a equacéo 9, foi

selecionada a melhor RNA.

?:1(Yi_?i)2
n

RMSE(%) = % 9)

Em que: Y = é a média dos valores observados; Yi = é o valor observado; Yi = é o valor

estimado pela RNA; n = é o nimero total de dados.

Por fim, utilizando os 30% da base de dados ndo utilizadas no ajuste a RNA que
apresentou os melhores resultados foi submetida ao processo de validagdo utilizando o teste
“t” entre os valores reais e esperados, probabilidade (p = 0,05) e, posteriormente, uma
diferenca agregada em porcentagem (AD%), valor estatistico utilizado como indicador de sub
ou superestimacdo (MIGUEL et al., 2015; VALE et al., 2017). Essas analises foram realizadas
por meio do software Microsoft Excel 2016 ® (Microsoft Corp, Redmond, CA, EUA).
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5. RESULTADOS

51 Dados de volumetria
A partir das variaveis dendrométricas foi gerado os primeiros resultados estatisticos da

area, de acordo com a (tabela 3), referente a floresta (DAP > 30 cm).

Tabela 1: Variaveis dendrométricas estimadas do inventario florestal para o DMM, no
municipio de Feliz Natal - MT, na Amazénia.

N Hc DAP G Vce Vsc
Min 10,00 8,00 30,88 5,75 52,98 47,56
Max 80,00 19,00 141,33 15,76 233,57 210,21
Média 32,00 13,00 57,36 9,31 71,27 64,14
Variancia 38,35 8,42 159,13 28,63 275424 2230,94
Desvio 6,19 2,90 12,61 5,35 52,48 47,23
CV% 19,17 22,32 21,96 67,02 73,64 73,64

Dados da floresta: N = arvores.ha’, Hc = altura comercial, DAP = didmetro altura do peito, G = area basal m2.ha®
Vee = volume com casa em ma.ha’, Vsc = volume sem casa em md.ha’.

Para as arvores de interesse comercial foi gerada a Tabela 4, com intuito de representar

as métricas da mesma, de maneira exclusiva das demais espécies.

Tabela 2: Variaveis dendrométricas estimadas do inventério florestal para as arvores de
interesse comercial a partir do DMC, no municipio de Feliz Natal - MT, na Amazonia.

N Hc DAP G Vce Vsc

Min 10,00 8,00 50,29 2,90 25,50 23,04
Max 60,00 17,00 196,39 22,05 195,46 186,57
Média 18,00 12,00 63,82 7,52 56,33 46,45
Variancia 19,73 5,65 119,69 19,37 1521,72 1024,72
Desvio 4,44 2,37 10,94 4,41 39,68 32,87
CV% 24,67 19,82 17,35 58,64 70,44 70,44

Dados das espécies comerciais N = arvores.ha®, Hc = altura comercial, DAP = didmetro altura do peito, G = area
basal m2.ha' Vcc = volume com casa em m3.ha*, Vsc = volume sem casa em md.ha’,

Em seguida, além das estatisticas basicas do volume, a fim de separar as arvores com
DMC e identificar somente as arvores comerciais, foi gerada a tabela 5, onde a mesma

atribuiu informacdes dessas espécies, por finalidade e porcentagem do nimero das mesmas na
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area, € notado que a maioria das arvores comerciais estdo com mais de 50% do seu total

destinados ao corte para serraria.

Tabela 3: Finalidade das espécies comerciais de acordo com o0 DMC, no municipio de Feliz
Natal - MT, na Amazénia.

N° de &rvores de corte (ha™) Volume de corte (m? ha™)

Espécie (%)
Serraria  Laminado Total Serraria Laminado Total
Amescla 61 0 2 2 0 5,68 5,68
Angelim pedra 77 1 0 1 6,15 0 6,15
Cambara 68 1 0 1 5.14 0 5.14
Canelao 34 1 0 1 4,87 0 4,87
Cedrinho 88 4 0 4 11,31 0 11,31
Cedro rosinha 29 0 1 1 0 2,05 2,05
Champanhe 73 2 0 2 5,39 0 5,39
Farinha seca 35 0 1 1 0 3,08 3,08
Garapeira 18 1 0 1 2,53 0 2,53
Itauba 64 2 0 2 7,89 0 7,89
Sucupira 67 1 0 1 3,94 0 3,94

amarela

Sucupira preta 17 1 0 1 3,51 0 3,51
Total 14 4 18 45,59 10,81 56,4

5.2 Modelagem

5.2.1. Selecéo das variaveis independentes

Conforme apresentado na Tabela 6, estdo presentes os dados das médias das variaveis

independentes por hectares.
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Tabela 4: Média das varidveis independentes na floresta no municipio de Feliz Natal - MT, na
Amazonia.

N.ha NDVI SAVI MSAVI EVI EVIII
18 0,680422 0,564732 0,508379 0,436575 0,426693
Legenda: N.ha' = Média do nUmero de arvores por hectare; NDVI = indice de vegetacio da diferenca
normalizada, SAVI = Indice de vegetacdo ajustado ao solo; MSAVI = Indice de vegetagdo ajustado ao solo
modificado; VI = Indice de vegetacdo melhorado; EVI Il = Indice de vegetacdo melhorado 2.

A matriz de correlagdo Tabela 7, apresentou valores moderados a fracos para todos 0s
indices de vegetacdo, altura, DAP e apresentou alta correlacdo do numero de arvores com o
volume r = 0,96. Os valores de correlacdo entre os cinco indices de vegetacdo e o volume sao
muito préximos, valores de correlacdo variando entre 0,36 a 0,42, e por essa baixa diferenca
todos os cinco indices foram usados como variaveis preditoras no treinamento das redes para

individuos da floresta.

Tabela 5: Matriz de correlacéo entre as variaveis estudadas na floresta, no municipio de Feliz
Natal - MT, na Amazénia.

Vee N MSAVI NDVI SAVI EVI EVI2 DAP Hc
Vcce 1.00
N 0,96** 1
MSAVI 0,38* 0,12ns 1
NDVI 0,40* 0,18ns 0,96** 1
SAVI 0,36* 0,26ns 0,98** 0,99** 1
EVI 0,38* 0,28ns 0,94** 0,97** 0,99** 1
EVI2 0,42* 0,14ns 0,91** 0,98** 0,98** 0,99** 1
DAP 0,75** -0,15ns 0,15ns 0,18** 0,16ns 0,16ns 0,16ns 1
Hc 0,42* 0,18ns 0,16ns 0,05** 0,03ns 0,06ns 0,03ns 0,52** 1

Legenda:*significante & 5%; **Significante & 1%. Em que: Vcc = volume com casca area; N = nimero de
arvores; NDVI = indice de vegetacdo da diferenca normalizada, SAVI = indice de vegetacio ajustado ao solo;
MSAVI = indice de vegetagio ajustado ao solo modificado; VI = indice de vegetacio melhorado; EVI Il =
indice de vegetacio melhorado 2; DAP = diametro altura do peito Hc = altura comercial.

A matriz de correlacao tabela 8, apresentou valores moderados a fracos para todos 0s
indices de vegetacdo, altura, DAP e apresentou alta correlagdo do nimero de arvores com o
volume r = 0,90. Os valores de correlacdo entre os cinco indices de vegetagdo e 0 volume séo
muito proximos, valores de correlagdo variando entre r > 0,39 e r < 0,43, por essa baixa
diferenga todos os cinco indices foram usados como varidveis preditoras no treinamento das

redes para individuos comerciais.

40



Tabela 6: Matriz de correlacdo entre as variaveis estudadas para as arvores de comerciais, no
municipio de Feliz Natal - MT, na Amazonia.

Ve N MSAVI NDVI SAVI EVI EVI2 DAP Hc
Vcce 1,00
N 0,90** 1
MSAVI 0,41* 0,17ns 1
NDVI 0,42* 0,28ns 0,98** 1
SAVI 0,40* 0,30ns 0,98** 0,99** 1
EVI 0,39* 0,31ns 0,96** 0,99** 0,99** 1
EVI2 0,43* 0,24ns 0,94** 0,97**  0,98**  0,99** 1
DAP 0,67** 0,10ns 0,17ns 0,15**  0,16ns 0,17ns 0,16ns 1
Hc 0,32ns 0,15ns 0,10ns 0,06**  0,03ns 0,05ns 0,03ns  0,52** 1

Legenda:*significante & 5%; **Significante & 1%. Em que: Vcc = volume com casca area ; N = nimero de
arvores; NDVI = indice de vegetacdo da diferenca normalizada, SAVI = indice de vegetagdo ajustado ao solo;
MSAVI = indice de vegetagio ajustado ao solo modificado; VI = Indice de vegetagdo melhorado; EVI Il =
indice de vegetacio melhorado 2; DAP = diametro altura do peito Hc = altura comercial.

5.2.2. Treinamento das redes neurais

Para a floresta, as cinco redes de melhor desempenho inicial dentre as 150 RNAs
treinadas apresentaram estatisticas de ajuste e precisdo satisfatorios, com valores de
coeficiente de correlagdo (r) superiores a 0,95 e erros de estimativa abaixo de 15%.
Entretanto, a rede neural 4 foi a RNA que demonstrou melhor capacidade preditiva, segundo

valores de RMSE% e correlacao (Tabela 9).

Tabela 7: Caracteristicas e estatisticas de precisdo das redes neurais artificiais selecionadas
para predi¢dao do volume das arvores da floresta com dap > 30cm no municipio de Feliz Natal
- MT, na Amazénia.

Funcéo de ativacao Ajuste Validacao
RNA Arquitetura N° de Camada Camada de RMSE r RMSE r
ciclos oculta saida (%) (%)
1 6-09-1 560 Logistica Tangencial 12,25 0,96 15,75 0,93
2 6-09-1 735 Logistica Tangencial 12,75 0,96 14,75 0,91
3 6-12-1 2300 Logistica Exponencial 13,75 0,95 16,30 0,91
4 6-10-1 860 Logistica Exponencial 11,50 0,97 13,48 0,94
5 6-11-1 900 Logistica Identidade 13.90 0,95 16,58 0,92

Legenda: RNA = redes neurais artificiais; MLP = Multilayer perceptron (Perceptron multicamadas); RMSE =
Root-Mean-Square Error (Raiz do erro quadratico médio); r = correlagdo entre os valores observados e
estimados.
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Apols analise do desempenho das cinco redes, a rede quatro foi escolhida, por
apresentar um padrdo aceitavel para distribuicdo de residuos (Figura 7. Al para o treinamento
e Bl para validacdo), acuracia nas predigdes de volume em m3 (Figura 7. A2 para 0
treinamento e B2 para a validacdo). O histograma referente a classes de erros apresentou uma
concentracdo maior de residuos nas classes centrais do grafico, evidenciando a baixa de

grandes niveis de sub ou superestimativa (Figura 7. A3 para o treinamento e B3 para

validacdo).
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Figura 7: Distribuicdo de residuos em treinamento (Al) e validacdo (B1), valores observados
e preditos em correlagdo r = 0,97 e probabilidade a = 0,05 p = 0,99, e validacao (B2)
correlagé@o r = 094) e distribuicdo de classes de erro em treinamento (A3) e validagédo (B3) da
estimativa do volume das arvores com dap > 30 cm, no municipio de Feliz Natal - MT, na
Amazonia.
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As estatisticas de ajuste e precisdo das redes para os individuos comerciais, também
apresentaram estatisticas de ajuste e precisdo satisfatorias, com valores de coeficiente de
correlagdo superiores a 0,95 e erros de estimativa abaixo de 15%. Todavia, de acordo com a
Tabela 10, a rede neural 1 foi a RNA que demonstrou melhor capacidade preditiva, segundo

valores de RMSE% e correlacao.

Tabela 8: Caracteristicas e estatisticas de precisdo das redes neurais artificiais selecionadas
para predicdo do volume das arvores comerciais, no municipio de Feliz Natal - MT, na
Amazonia.

Funcao de ativacao Ajuste Validacéo
RNA Arquitetura N° de Camada Camada de RMSE r RMSE r
ciclos oculta saida (%) (%)
1 6-10-1 760 Tangencial Exponencial 9,23 0,98 11.18 0,95
2 6-09-1 1930 Logistica Logistica 10,75 0,96 12.98 0,93
3 6-10-1 890 Logistica Tangencial 9,95 0,97 11,72 0,95
4 6-11-1 960 Logistica Tangencial 10,15 0,97 12,05 0,94
5 6-09-1 570 Exponencial Identidade 10.43 0,96 12,32 0,93

Legenda: RNA = redes neurais artificiais; MLP = Multilayer perceptron (Perceptron multicamadas); RMSE =
Root-Mean-Square Error (Raiz do erro quadratico médio); r = correlagéo entre os valores observados e estimados

Os graficos da distribuicdo de residuos (Figura 8. Al para o treinamento e B1 para
validacdo), acuracia nas predi¢bes de volume em m? (Figura 8. A2 para o treinamento e B2
para a validacdo) apresentam caracteristicas semelhantes aos graficos da figura 7. O
histograma referente a classes de erros, também apresentou uma concentracdo maior de
residuos nas classes centrais do grafico, que evidencia a baixa de grandes niveis de sub ou

superestimativa, (Figura 8. A3 para o treinamento e B3 para validacéo).
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Figura 8: Distribuicdo de residuos em treinamento (Al) e validacdo (B1), valores observados
e preditos em treinamento (A2), correlagcdo r = 0,98 e probabilidade o = 0,05 p = 0,97, e
validacdo (B2) correlagdo r = 095 e distribuicdo de classes de erro em treinamento (A3) e
validagdo (B3) da estimativa do volume das arvores com DAP > 50 no municipio de Feliz
Natal - MT, na Amazonia.

A arquitetura da rede foi composto por trés camadas, sendo elas: entrada, determinada
pelas variaveis preditoras (IVs e N. ha®), camada oculta, a qual é responsavel pelo
processamento dos dados e camada de saida, vinculada com a variavel de interesse (volume).
A arquitetura final da RNA selecionada foi 6-10-1, seis neurdnios preditores na camada de

entrada, 10 neurbnios na camada oculta, ativada por uma funcdo tangencial, enquanto que a
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camada de saida com um Unico neurdnio (volume em m3.ha™) ativada por uma funcéo

exponencial conforme esquema da Figura 9.

| CAMADA DE ENTRADA | | cAamADA OCULTA | | CAMADA DE SAIDA |

Figura 9: Arquitetura da RNA selecionada para predicdo do volume da floresta na
configuracdo (6-10-1) no municipio de Feliz Natal - MT, na Amazonia

Para os individuos de interesse comercial (DAP > 50) a rede também apresenta em sua
configuracdo seis neurdnios preditores na camada de entrada 10 neurdnios na camada oculta,

ativada por uma funcdo tangencial, enquanto a camada de saida é ativada por uma funcdo

exponencial (Figura 10).
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Figura 10: Arquitetura da RNA selecionada para predicdo do volume das espécies de valor
comercial na configuracdo (6-10-1) no municipio de Feliz Natal - MT, na Amazoénia.

5.3 Analise estatistica

O resultado do teste t de Student mostrou que as RNAS selecionadas apresentaram
valor de p maior que o = 0,05 (p = 0,99), para floresta e (p = 0,97) para arvores comerciais,
logo ndo existem diferencas estatisticas significativas entre os valores preditos pelas redes
neurais com os Vvalores observados nas faixas de validacdo. Ja a diferenca agregada
demonstrou leve viés de subestimacdo da RNA para floresta (DA% = -0,19%), e leve viés de
superestimacdo da RNA para as arvores comerciais (DA% = 0,71%), corroborando os
resultados de precisdo encontrados para o treinamento das RNAs.

6. DISCUSSAO

6.1 Analise geral dos dados

Foi feita uma analise geral das variaveis oriundas do inventario florestal valores de
média, minimo e maximos de volume, area basal, DAP, altura e contagem de individuos.

Com base nesta andlise, observou-se pela comparacdo de CV 73% para a floresta e CV
70,44% para as espécies comerciais, uma variabilidade esperada dentro dos valores normais
de uma éarea de floresta tropical, onde existe uma relagdo inversamente proporcional da
variabilidade dos valores do coeficiente de variagdo em funcdo do tamanho das unidades
amostrais (faixas), também descrito por (QUEIROZ et al., 2011).

As variacdes individuais de volume da floresta, 71m3. ha™ e arvores comerciais, 56
m3.ha!, estdo dentro da média observada por (ROLIM et al. 2006; COLPINI et al. 2009;
THAINES et al. 2010). Entre os valores encontrados para a floresta existem estudos que
corroboram envolvendo inventérios florestais com individuos de diferentes didmetros na
Amazoénia brasileira (SILVA et al.,, 1985, COSTA et al.,, 1999, MACIEL et al., 2009;
BARRETO et al. 2014; CYSNEIROS, 2016), onde o volume apresentou valores entre 69 e
153 m3.ha™*, para individuos com DAP > 20 cm.

O volume comercial, seguindo o comportamento de estudos em florestas tropicais
comparando equacgOes de regressdo e fatores de forma evidenciou resultados levemente

inferiores, porem dentro das estimativas encontradas por (COLPINI et al., 2009; THAINES et
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al., 2010; CONDE; TONINI, 2013; TONINI; BORGES, 2015; BIAZATTI, 2020). As
diferencas podem estar relacionadas ao emprego de diferentes alturas e diametros no célculo
do volume, nas irregularidades no fuste que variam com a espécie, e/ou pelo didmetro minimo
de amostragem, mas principalmente pela dificuldade da obtencdo da altura total no inventario,
sendo substituida pela altura comercial. Embora as medi¢cdes de altura total sejam
frequentemente demoradas e as vezes dificeis de alcancar em altas florestas tropicais, modelos
incluindo diametro e altura total, apresentam melhores resultados nas estimativas do volume
(CHAVE et al. 2005; SULLIVAN et al. 2018).

A maioria das arvores comerciais sao destinadas a serraria em toras, espécies como
amescla e farinha seca sao as mais utilizadas para laminacao, fato esse também observado por
Angelo, H. et al. (2004) em uma analise econdmica da industria de madeiras tropicais no polo
de Sinop.

Das variaveis preditoras oriundas do volume da madeira, contagem do numero de
arvores por hectare foi a escolhida como variavel na camada de entrada juntamente com o0s
indices de vegetacdo para o treinamento das redes, pois além da maior correlacdo com o
volume apresenta algumas vantagens no campo, como por exemplo, a facilidade e a
praticidade de obté-la, economizando tempo, e por consequéncia recursos financeiros , outra
vantagem se da pela melhor capacidade de obter essa informacdo utilizando a telemetria a
laser LIDAR (SILVA et al., 2018).

O mapa de distribuicdo de Kernel (Figura 6) para os dados de volume oriundos do
inventario florestal apresentou alta densidade de individuos, dessa forma chegando a areas
com o volume méaximo < 200 m*.ha™ e divididos em oito classes com intervalos de 25 m3.ha
! a presenca de areas (manchas vermelhas) com maior concentragdo de volume identifica
zonas preferenciais para a conducdo do manejo florestal. O volume de madeira de uma
floresta natural varia em funcdo da capacidade produtiva do solo e da distribuicdo das
espécies. Por tais raz0es, € impossivel esperar que uma divisdo da area de uma floresta natural
em partes iguais terd o volume também correspondido em partes iguais, apropriada para a
exploracdo de acordo com o ciclo corte considerado na lei brasileira. (HOSOKAWA et al.,
1998; BRAZ et al., 2012, OLIVEIRA et al., 2021; RODRIGUES et al., 2021). Por isso, no
planejamento das unidades de producdo anual (UPAS) (do ponto de vista do planejamento de

rede de estradas, patios e trilhas de arraste), deve-se relacionar as produgdes volumétricas ou
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densidade de espécies com subcompartimentos de tamanho variado no caso em questao faixas
de comprimento variavel dentro da unidades de trabalho (UTS).

Dessa forma, os sitios de alta densidade e os de baixa densidade, devem ser
inversamente proporcionais em relagdo ao tamanho da area (faixas e UTs). Nesse contexto, o
uso de mapas de densidade de Kernel pode auxiliar na demarcacdo das UTs, possibilitando o
direcionamento da exploracdo por lotes de espécies de valor comercial bem como a

otimizacdo e alocacdo dos péatios de estocagem e das redes de estradas.

6.2 Modelagem

6.2.1. Selecdo das variaveis independentes

A correlacdo encontrada entre os indices de vegetacdo e o volume no presente estudo
foi de moderada a fraca, no entanto, significativa, adotando desempenho semelhante em varias
pesquisas que envolvem indices de vegetacdo agregados a diferentes variaveis inerentes a
comunidade florestal como, aspectos biofisicos, volume de madeira, biomassa e
circunferéncia do tronco (PANDA et al., 2010; MIGUEL et al., 2015; ZHU; LIU, 2015;
MACHADO et al., 2017; MIRELES et al., 2017; PHUA et al., 2017, PEREZ, 2018). 0s
provaveis motivos para esse comportamento da correlacdo entre Vs e as variaveis
dendrométricas devem-se principalmente a sensibilidade que os sensores remotos sofrem do
préprio ambiente, como os efeitos do solo, efeitos da atmosfera e fontes de radiacdo, bem
como os efeitos intrinsecos a prépria vegetacdo, tais como, desuniformidades das copas e
dossel, arquitetura e conformacao irregulares (PONZONI, 2001; MIGUEL et al., 2015;
MACHADO et al., 2017 CARRIJO et.al., 2020).

Essa baixa qualidade da correlacdo pode ser evidenciada pelo relevo a altitude e o
declive, que em alguns estudos utilizando dados da Missdo Topografica Radar
Shuttle (SRTM), caracterizaram a baixa de correlacdo dos indices de vegetacdo com as
variaveis de producdo da floresta nos locais com maior variacdo desses atributos edaficos
(CANAVESI et al., 2010; TANAK,, et al. 2015; BISPO et al., 2016; CASTILLO et al.,2017).
De acordo com esses autores, os resultados evidenciam que os condicionadores topogréaficos
podem influenciar nas relagdes entre os pardmetros biofisicos e os indices de vegetacéo.

Quanto aos valores de correlagbes encontrados entre os IVs e o volume serem
significativos e positivos, isso pode ser explicado pela correlagdo positiva que os 1Vs tém com
o crescimento radial do fuste e area foliar. (BABST et al., 2014a, 2014b; ALMEIDA et al.,
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2015; VICENTE-SERRANO et al., 2016). Esses parametros tém relacdo direta com o
acimulo de biomassa, captura de carbono e, consequentemente, volume da madeira
(VICENTE-SERRANO et al., 2016; GONCALVES et al., 2019). Portanto, o uso de
informagdes espectrais do sensor MSI do satélite Sentinel-2 tem aumentado
significativamente em estudos florestais, por exemplo, nos trabalhos desenvolvidos
por (FERNANDEZ-MANSO et al., 2016; IMMITZER et al. 2016; LAURIN et al., 2016;
KORHONEN et al., 2017; GONCALVES et al., 2019).

6.2.1. Redes neurais

As RNAs treinadas proporcionaram estatisticas de ajuste e precisdo satisfatorias,
obtendo valores de coeficiente de correlagdo a cerca de, r > 0,90 tanto para floresta como as
arvores comerciais e erros de estimativa RMSE< 15%. Dentre as 5 redes para cada categoria
de DAP, as redes escolhidas (rede 4 para floresta e rede 1 para as arvores de interesse
comercial) apresentaram resultados ainda melhores (r = 0,97 para floresta, r = 0,98 para as
comerciais, RMSE% = 11,18% para floresta e RMSE% = 13,48% para as comerciais) Tendo
em vista a complexidade das variaveis estudadas e a grande variabilidade encontrada em
florestas nativas (SYDOW et al., 2017). Os resultados obtidos sdo consistes e precisos.

De acordo Draper e Smith, (1998), a analise grafica dos residuos é fundamental para
corroborar os resultados das estatisticas de precisdo, uma vez que erros de tendéncia podem
ndo ser detectados por essas estatisticas. O comportamento dos graficos de dispersdo do
residuo na (figura 6. Al treinamento e B1 validacdo) e na (figura 7. Al treinamento e Bl
validacao), para floresta e para as arvores com DAP comercial, respectivamente, apresentou
distribuicdo adequada dos erros, sem tendéncias visiveis, com pontos compactos e bem
distribuidos ao longo da linha de regressao, e erros maximos limitados a £30%, sendo assim
muito satisfatério.

Os graficos, volume observados x preditos demonstra a relacdo entre os valores,
(figuras 6. A2 treinamento e B2 validagéo) e na (figura 7. A2 treinamento e B2 validag&o),
para floresta e para as arvores com dap comercial, respectivamente. Este resultado indica
excelente acuracia da rede neural escolhida para estimar o volume de arvores comerciais
(DMC) e também da floresta (DMM).

Além disso, a frequéncia de erros se concentrou em sua maioria entre -16% e 14%
para o treinamento dos dados da floresta e -17% e 13% para a validagéo (Figura 6. Al e B1

respectivamente). Para as arvores com didmetro comercial entre -15% e 15% para 0
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treinamento e -10% e 10% para a validacdo (Figura 7. Al e B1, respectivamente), sendo que
ndo foram observados erros superiores +20%. A importancia da analise dos residuos em
histogramas auxilia € minimiza os erros de interpretacdo devido a ocorréncia de pontos
sobrepostos.

Os resultados alcancados neste trabalho, corroboram com as pesquisas de diversos
autores (INGRAM et al.,2005; CUTLER et al.,2012; MIGUEL et al., 2015; SANTI et al.,
2015; XIE., et al 2017; PEREZ et al., 2018; LY et al., 2020) evidenciando a eficiéncia da
juncéo de informacdes do sensoriamento remoto com ferramentas de inteligéncia artificial na
caracterizacdo e estimativas de varidveis de producdo em florestas tropicais no Brasil, nos
biomas Amaz6nico, Mata Atlantica, Cerrado, em florestas tropicais no Mandagascar,
Tailandia e Malasia, e em Florestas do Mediterrdneo na Italia e florestas subtropicais na
China. Em todos estes trabalhos, foram encontrados valores de correlagao (r) superiores a 0,62
e RMSE inferiores a 20%.

6.3 Anélise estatistica

Quanto as RNA'’s selecionadas para a estimativa do volume para floresta e arvores
comerciais ambas foram submetidas ao teste de validacdo, as mesma retornaram estimativas
ndo significativas de acordo com o resultado do teste t de Student < (p 0,05), logo aceitou-se a
hipo6tese nula de igualdade entre os valos observados e preditos pela rede, por consequéncia,
assume-se que suas estimativas sdo precisas, conforme mencionado por Serpen e Gao, (2014),
os quais afirmam que as RNAs tem grande capacidade de aprender e extrair padrdes de um
conjunto de dados, generaliza-los e aplica-los sem perder a preciséo.

A eficicia e precisdo das RNA’s selecionadas também foi confirmada pela diferenca
agregada (DA%), a qual apresentou um valor percentual pequeno (-0,19%) de subestimacao
para a RNA selecionada na estimativa do volume para as arvores da floresta e superestimacéo
(0,71%) para a RNA selecionada na estimativa do volume para arvores comerciais, 0 que ndo
compromete a qualidade da predicdo ja que mostra que os valores estimados estdo proximos
aos valores reais.

As redes foram treinadas e validadas para uma unica area de manejo florestal (AMF)
no bioma amazodnico, logo devido a variabilidade de espécies, estrutura, arquitetura de copa,
formato de dossel e as proprias caracteristicas das diferentes espécies florestais, novas

pesquisas envolvendo essas relacbes com os indices de vegetacdo, diferentes inventarios
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florestais, configuracfes e arquiteturas de redes devem ser realizados, para garantir maior
solidez nas estimativas de volume em areas de PMFS.
7. CONCLUSAO

Os modelos derivados das redes neurais artificiais associados a dados de
sensoriamento remoto foram eficazes e precisos para estimativas de volume de madeiras em
floresta tropical, de acordo com classes diamétricas (DCM) de arvores de interesse comercial.
Juntos, os indices de vegetagdo e a contagem do numero de &rvores, proporcionaram
estimativas mais precisas e consistentes para 0 modelo de estimativa do volume disponivel na
floresta.

Independentemente das problematicas que atribui a dindmica de uma floresta tropical
de grande porte, imagens obtidas pelo sensor MSI a bordo do satélite Sentinel-2, sdo eficazes
estatisticamente nas estimativas do volume nos planos de manejo em florestas na Amazonia
brasileira.

Redes neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron, utilizando funcdes de ativacédo
logistica e exponencial para a floresta, tangencial e exponencial para as arvores com diametro
comercial e o algoritmo de treino BFGS, foram eficientes (alta acuracia) na estimativa do
volume comercial.

Por fim, os resultados alcancados nessa pesquisa sdo muito promissores, podendo
impactar de forma positiva, como uma ferramenta de gestdo, no direcionamento estratégico
para areas de planos de manejo florestal sustentavel, alcancando areas de grande porte e até
mesmo de dificil acesso, com alta precisdo. Estudos futuros devem confirmar nossas

descobertas para diferentes tipos e condic6es de florestas.
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