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Resumo

INTELIGENCIA ARTIFICIAL ASSOCIADA A DADOS DE SATELITE NA
PREDICAO DO POTENCIAL ENERGETICO EM AREA DE CERRADAO

Autor: Jodo Victor Nobre Carrijo
Orientador: Eder Pereira Miguel
Coorientador: Ailton Teixeira do Vale
Programa de Pds-graduacao em Ciéncias Florestais
Brasilia, 21 de Fevereiro de 2019
Os estudos sobre a capacidade produtiva florestal do Cerrado vém ganhando

atencdo nos Ultimos anos, utilizando de inteligéncia artificial na estimativa de variaveis
produtivas da floresta e demonstrando o poder dessa tecnologia para esse fim. Entretanto,
maiores esforcos de pesquisa devem ser feitos quanto a capacidade energética do mesmo,
possibilitando assim a geracdo de informacBes importantes para a gestdo e o manejo
sustentavel dessas areas. Neste sentido, o objetivo deste trabalho foi avaliar a eficacia de
redes neurais artificiais associadas a dados de satélites para a estimativa do potencial
energético em areas de cerraddo. O estudo foi conduzido em parcelas instaladas em uma
area de cerraddo em Tocantins, Brasil, onde foi realizado inventario florestal para
obtengdo de dados dendrométricos e amostras de material lenhoso e casca. O poder
calorifico superior do material amostrado foi determinado segundo a norma brasileira
NBR 8633 e a biomassa seca a 0% de umidade foi determinada com uso de modelos
matematicos. O produto desses dois valores definiu o potencial energético de cada
individuo amostrado, posteriormente extrapolada por unidade de &rea. Seis indices de
vegetacdo foram calculados para cada parcela a partir de uma imagem RapidEye e um
teste de correlacdo foi realizado para determinar o indice a ser utilizado na modelagem
do potencial energético. A modelagem foi realizada por meio da ferramenta Intelligent
Problem Solver do software Statistica 7, utilizando a area basal e o indice de Vegetacio
da Diferenca Normalizada (NDVI) como variaveis preditoras. A sele¢do da rede neural
mais adequada foi feita segundo os critérios da analise grafica, do erro médio da
estimativa e do coeficiente de correlagcdo. Por fim, a validacdo da rede selecionada foi
realizada por meio do teste de t de Student e da diferenca agregada. Em termos médios,
0 poder calorifico superior da madeira das especies do cerraddo foi de 19,234 + 0,411
GJ.ton, enquanto para a casca foi de 19,878 + 1,090 GJ.tonl. Os resultados da
modelagem revelaram que o potencial energético médio do cerraddo é de 1.022,66 GJ.ha

1 + 560,89 GJ.hal. A rede neural mais adequada apresentou erro de 11,27% e uma
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estrutura com dois neurdnios na camada de entrada, oito na camada oculta e um na
camada de saida, com func¢des de ativacao dos tipos tangencial e sigmoidal. Os testes de
validacdo demonstraram que ndo ha diferenca significativa entre os valores observados e
os valores preditos pela rede neural.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, cerrado, poder calorifico, biomassa,
modelagem.
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Abstract

ARTIFICIAL INTELLIGENCE ASSOCIATED WITH SATELLITE DATA IN
THE PREDICTION OF ENERGY POTENTIAL IN A CERRADAO AREA

Author: Jodo Victor Nobre Carrijo
Supervisor: Eder Pereira Miguel
Cosupervisor: Ailton Teixeira do Vale
Forest Science Graduate Program
Brasilia, February 21, 2019
The studies on the productive capacity of the Cerrado have been gaining attention

in recent years, using artificial intelligence to estimate productive variables of the forest
and demonstrating the efficiency of this technology for this purpose. However, greater
research efforts should be dedicated to the biome's energy capacity, which will contribute
to generate important information for the sustainable management of those areas. This
study intended to assess the application of artificial neural networks associated with
remotely sensed data to estimate the energy potential of cerradé@o areas. This study was
conducted in plots located in a cerraddo area in the state of Tocantins, Brazil. A forest
inventory was conducted to acquire dendrometric data and samples of woody material
and bark. The higher heating value of the sampled material was determined according to
the NBR 8633 standard and the dried biomass was determined using mathematical
models. The energy potential of each individual sample was calculated based on the
product of those two values, which was later extrapolated per unit area. Six vegetation
indices were calculated for each plot from a RapidEye image and a correlation test was
performed to select the best index to be used in the modeling. The energy potential
modeling was performed using the Intelligent Problem Solver tool available on the
Statistica 7 software, by using the basal area and the Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI1) as predictor variables. The optimum neural network was selected based on
the criteria of the graphical analysis, the average error of the estimate, and the correlation
coefficient. Finally, the validation of the selected network was conducted by applying the
Student t test and the aggregate difference. The average higher heating value for the wood
of the species of cerraddo was 19,234 + 0,411 GJ.ton?, whereas the higher heating value
for the bark of those species was 19,878 + 1,090 GJ.ton™. This study results indicated that
the mean energy potential for the study area is 1,022.66 + 560,89 GJ.ha. The most
adequate neural network presented an error of 11.27% and a structure with two neurons

in the input layer, eight in the hidden layer and one in the output layer, with activation
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functions of the tangential and sigmoidal types. The validation tests demonstrated that

there is no significant difference between the observed and predicted values by the neural
network.

Key words: artificial neural network, cerrado, higher heating value, biomass, modeling.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E APRESENTACAO
O Cerrado ¢ o segundo maior bioma da América do Sul e ocupa mais de 20% do

territorio brasileiro (BATLLE-BAYER et al., 2010; SOUZA et al., 2016; JESUS et al.,
2017a). E reconhecido como a savana mais rica em espécies do planeta (FORZZA et al.,
2012; ROSATTI et al., 2015; SOUZA et al., 2015; MORAES et al., 2016) e possui
vegetacao vasta e complexa, caracterizada por um mosaico composto por diversos tipos
fisiondmicos: savanas, formac6es campestres e fisionomias florestais, dentre as quais esta
o cerraddo (MIGUEL et al.,, 2016; MORAES et al.,, 2016; NEHRING, 2016;
MARACAHIPES-SANTOS et al., 2017; ROCHA-ORTEGA et al., 2017).

O cerraddo é uma fitofisionomia associada a regides de interflavio de &reas planas
(RIBEIRO; WALTER, 2008; PINHEIRO; DURIGAN, 2012; SOLORZANO et al., 2012)
e possui uma grande complexidade em sua vegetacdo, com espécies caracteristicas de
diversas formagdes e fitofisionomias do Cerrado (PRADO JUNIOR et al., 2012;
SOLORZANO et al., 2012; BALL et al., 2015). Essa complexidade e heterogeneidade
em relacdo a sua estrutura vegetal torna dificil a obtencdo de informacg6es dendrométricas
na fisionomia e no bioma, elevando os custos e o tempo para coleta de dados necessarios
para avaliacdo do carater produtivo no Cerrado, e por isso, esse tipo de estudo ainda €
escasso (REZENDE et al., 2006; MIGUEL et al., 2017a).

O Cerrado e suas fisionomias possuem potencial produtivo comprovado,
fornecendo matéria-prima tanto para serrarias quanto para fins energéticos (DUBOC et
al., 2007; LOPEZ et al., 2011, 2013; LOPEZ; VILLALBA, 2015; LIMA et al., 2016). Os
estudos com énfase no potencial produtivo de areas florestais sdo comumente voltados a
estimativa de biomassa acima do solo e volume estocado de madeira, por sua importancia
para 0 manejo e planejamento florestal, bem como para a rentabilidade da atividade e para
politicas florestais (AREVALO et al., 2007; SOUSA et al., 2015). No entanto, maiores
esforcos de pesquisa podem ser aplicados ao poténcial energético de areas florestais
devido a sua importancia econdémica e ambiental.

Densidade energética representa a quantidade de energia a ser liberada apds a
completa combustdo de um determinado volume de combustivel (JANSEN, 2013;
PROTASIO et al., 2015) e é de grande importancia no que diz respeito a selecio de
espécies para producdo energética, uma vez que se relaciona diretamente com o poder
calorifico - varidvel que esté entre os principais critérios de selecdo de madeiras para esta
atividade (SANTOS et al., 2013; JUIZO et al., 2017; ARAUJO et al., 2018) - além da
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possibilidade de servir como indicador na selecdo de areas a serem exploradas quando
expressa o potencial energético por unidade de area.

O potencial energético, aliado a dados de estoque de volume, biomassa e carbono
em florestas nativas, sdo essenciais para o avango do manejo sustentavel e da conservacéao
de areas como o Cerrado (LOPEZ et al., 2013; VOGEL et al., 2015; KANDARE et al.,
2017; MIGUEL et al., 2017a; SMITH et al., 2018), uma vez que valoriza o bioma que ha
décadas sofre com o avanco da fronteira agricola e a consequente substituicdo da
cobertura vegetal por plantios de commodities agricolas e pastagens, principal
responsével pela reducdo de aproximadamente 50% de sua cobertura original
(FRANCOSO et al.,, 2015; RICHARDS; VANWEY, 2015). Por este motivo,
implementar politicas e planejamentos estratégicos de manejo do solo e da vegetacdo é
de suma importancia para prover, de forma sustentavel, suporte aos meios de subsisténcia
das comunidades, junto a protecdo de habitats para biodiversidade (KENNEDY et al.,
2016).

Para evitar a exploracdo do bioma, o Ministério do Meio Ambiente desenvolveu
o plano de acdo para prevencdo e controle do desmatamento e queimadas no Cerrado
(PPCerrado), que aborda a necessidade da implantacdo e/ou melhoria do manejo florestal
sustentavel em areas de Cerrado, com enfoque especial para a producdo energética
(MMA, 2011; COSTA et al., 2014), porém, para garantir que tais praticas sejam
implementadas e aprimoradas, estimativas acuradas do seu potencial produtivo e
energético sio necessarias (LOPEZ etal., 2013; WHITE etal., 2016; PIQUE et al., 2017).

Imagens de satélites e técnicas de sensoriamento remoto sdo ferramentas com
potencial para fornecer acuracia e reduzir o tempo e 0s custos elevados para coleta de
dados em areas de Cerrado. Os avangos recentes destas técnicas e a tecnologia utilizada
por elas permitem hoje uma melhor caracterizacdo da estrutura florestal, logo, da sua
biomassa, carbono estocado, dentre outras varidveis (WATZLAWICK et al., 2009;
GROOT et al., 2015; WHITE et al., 2016; SANTOS et al., 2017). Diversos trabalhos
apresentam resultados satisfatorios para a estimativa de biomassa acima do solo em
diversas formacoes florestais com uso desta tecnologia (FERRAZ et al., 2014; MIGUEL
etal., 2015; BENITEZ et al., 2016; ENE et al., 2017; NANDY et al., 2017; PHUA et al.,
2017; REDDY etal., 2017; DALPONTE et al., 2018).

Alguns autores corrigiram erros e aumentaram o poder de predicdo desta técnica
ao combinéa-la com o uso de redes neurais artificiais (RNA). RNAs podem ser definidas

como processadores de distribuicdo paralela e constituidos de unidades de processamento
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simples, apresentando propensdo natural para aprendizado e armazenamento de
conhecimento experimental, tornando-os, assim, uma simulacdo similar ao cérebro
humano (HAYKIN, 2009; PHUKOETPHIM et al., 2014; BINOTI et al., 2015; GITOEE
etal., 2018).

As RNAs constantemente apresentam resultados precisos, levando essa técnica a
ser utilizada para diversas pesquisas (FERRAZ et al., 2014; LEAL et al., 2015; MIGUEL
et al., 2015; ZANUNCIO et al., 2016; NANDY et al., 2017; VENDRUSCOLUO et al.,
2017; VACCHIANO et al., 2018). Todavia, estudos associando imagens de satélites a
ferramentas de inteligéncia artificial, como por exemplo RNAs, na predi¢do do potencial
energético em areas de vegetacdo nativas sdo desconhecidos.

A partir das problematicas aqui expostas e levando em considera¢do os avangos
cientificos e tecnoldgicos que passam a ser aplicados nos dltimos anos, as seguintes
questBes de pesquisa nortearam este estudo: qual o potencial energético médio do
cerraddo por unidade de area? RNAs associadas a dados de sensores remotos possuem
capacidade de estimar com precisdo o potencial energético de areas de cerraddo? Para
alcancar as respostas para estas questfes o potencial energético por unidade de area no
cerraddo foi mensurado em laboratorio e estes valores foram estimados com o uso de
redes neurais artificiais, tendo como varidveis preditoras os indices de vegetacdo
associados a area basal da comunidade. Desta forma, no presente trabalho, objetivou-se
avaliar a eficacia das redes neurais artificiais associadas a dados de satélite na predicdo
do potencial energético por unidade de area de cerraddo, avaliando as relagfes entre o
potencial energético e diversos indices de vegetacdo oriundos do processamento de
imagens de alta definicdo e testando diferentes configuracbes de RNAs de maneira a

encontrar aquela que apresenta maior precisao de estimativa.

1.2 REFERENCIAL TEORICO
1.2.1 Cerrado

O Cerrado é o segundo maior bioma sul-americano, atras apenas da floresta
Amazonica, cobrindo mais de 20% do territério nacional (HUNKE et al., 2015;
CARVALHO et al., 2017; VIEIRA et al., 2018a), e possui altissima taxa de riqueza e
endemismo de espécies, considerada uma das mais altas em todo o0 mundo (KENNEDY
et al., 2016; DANTAS et al., 2018), englobando cerca de 30% de toda a biodiversidade
brasileira (FRANCOSO et al., 2015).
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Diversos estudos apresentam uma descricdo aprofundada sobre a fitossociologia
e biodiversidade do bioma, com resultados similares. Felfili et al. (2007) identificaram,
em parcelas de 5 areas de cerrado sensu stricto no estado de Goias, 186 diferentes espécies
arboreas de 49 familias, com uma média de aproximadamente 87 espécies de 34 familias
em cada &rea estudada, sendo que apenas 21 destas 49 familias foram comuns as cinco
areas. J& em &reas no estado de Mato Grosso, Finger e Finger (2015) identificaram 114
espécies arbdreas de 37 familias diferentes, das quais as de maior representatividade
foram Fabaceae, Myrtaceae e Vochysiaceae. Sampaio et al. (2018), estudando pontos
amostrais também de cerrado sensu stricto no Maranh&o e no Piaui, identificaram 147
espécies, divididas em 44 familias.

O Cerrado apresenta clima sazonal, com épocas Umidas de outubro a marco e
secas entre abril e setembro, temperaturas médias entre 22° e 27° C, e solo distrofico com
alto teor de aluminio (KLINK; MACHADO, 2005; BATLLE-BAYER et al., 2010;
ALVARES et al., 2014; FINGER; FINGER, 2015), dado que grande parte da sua area de
cobertura (aproximadamente 56%) estd sobre latossolos (HARIDASAN, 2007,
SEVERIANO et al., 2013). Destaque ainda para areias quartzosas (15-20%) e solos
litélicos (9%), solos de utilizacdo restrita devido as dificuldades em penetracdo de raizes,
retencdo de &gua e a baixa fertilidade (HARIDASAN, 2007; LENZA et al., 2011;
ANACHE et al., 2018).

No entanto, o Cerrado é o bioma que mais sofreu transformacoes e degradacbes
devido ao agronegocio no mundo (GRECCHI et al., 2014; SOARES FILHO et al., 2014).
Com mais de 600.000 km? convertidos para pastagens e plantagdes (KLINK;
MACHADO, 2005; MARACAHIPES et al., 2014), o bioma apresenta cerca de 50% da
sua cobertura vegetal original remanescente (KLINK; MACHADO, 2005; FRANCOSO
et al., 2015; KENNEDY et al., 2016). O cenério se agrava devido a quantidade de areas
protegidas no Cerrado (menos de 10% de sua area total atual, abaixo do recomendado por
convencdes internacionais), uma vez que cerca de 40.000.000 ha podem ser legalmente
desmatados (BATLLE-BAYER et al., 2010; SOARES FILHO et al., 2014).

Conhecer o potencial produtivo das espécies do Cerrado é importante para a sua
conservacao, ainda assim, estudos neste ambito sdo escassos (RIBEIRO et al., 2011;
MIGUEL et al., 2017a), pois a obtencdo de dados dendromeétricos é dificultada pela
elevada heterogeneidade de espécies florestais no bioma, bem como pela grande
variedade de forma e dimens@es de fuste e copa entre espécies e individuos de uma mesma
especie (REZENDE et al., 2006; LACERDA et al., 2017; MIGUEL et al., 2017b).
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Esses trabalhos apresentam um amplo intervalo de quantificacdo da biomassa de
espécies arbodreas e arbustivas do Cerrado (ROQUETTE, 2018), variando de 4.800 kg.ha’
! no Distrito Federal (ROITMAN et al., 2018), 9.559 kg.ha™* em Roraima (BARBOSA;
FEARNSIDE, 2005), valor ndo muito distante aos 9.850 kg.ha™* (REZENDE et al., 2006)
e 12.393 kg.ha (VALE et al., 2002a) encontrados também em Brasilia, até 67.648 kg.ha
! encontrados em Minas Gerais (RIBEIRO et al., 2011).

Segundo Ribeiro et al. (2011) e Morandi et al. (2018), essa variagdo ocorre devido
as diferencas na metodologia de amostragem e nos aspectos e fatores ambientais das
diferentes localizagBes dos experimentos. Os Ultimos autores encontraram valores medios
de 32.400 kg.ha em éareas de transicdo Cerrado-Amazonia e 20.400 kg.ha em areas
centrais do bioma. Modelos matematicos para a estimativa da biomassa foram aplicados
e obtiveram precisdo apenas razoavel, com coeficiente de determinacdo variando entre
0,85 e 0,98, porém com elevados valores de erro percentual, variando entre 14% e 26%
para os melhores modelos (REZENDE et al., 2006; RIBEIRO et al., 2011; ROITMAN et
al., 2018).

Quanto ao volume aéreo de madeira, Rezende et al. (2006) encontraram
produtividade média de 25,10 m3.ha, com erros de + 2,83 m3.ha, para areas de cerrado
sensu stricto no Distrito Federal, enquanto Miguel et al. (2017a) e Santos et al. (2017)
encontraram valores médios de 126,71 m*.ha™* e 74,40 m*.ha!, respectivamente, para a
mesma fitofisionomia no estado de Tocantins. Modelos de predicdo de volume nessas
areas apresentaram erros percentuais de estimativa entre 15 e 30% que, apesar de
elevados, sdo condizentes e aceitaveis dado a variabilidade natural apresentada pela
formacédo florestal do bioma em sua estrutura vegetal (REZENDE et al., 2006; MIGUEL
etal., 2017a).

1.2.2 Cerradao
O cerraddo é wuma formacdo florestal com aspectos xeromorficos,

geomorfologicamente associado a regiGes de interflivio de &reas mais planas, com
terrenos bem drenados e que apresentem solos profundos (RIBEIRO; WALTER, 2008;
SOLORZANO et al., 2012; BOTREL et al., 2014; DALL’AGNOL et al., 2016), embora
também possa ser encontrado sobre solos menos profundos como neossolos
(HARIDASAN, 2007; EMBRAPA, 2018). Além disso, o cerraddo apresenta uma

caracteristica peculiar: a presenca de espécies de caracteristicas savanicas que ocorrem
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no cerrado sensu stricto e também espécies de florestas estacionais pertencentes ao bioma
(PRADO JUNIOR et al., 2012; BOTREL et al., 2014). Apesar dessa variedade, o cerradio
apresenta maior quantidade de espécie savanicas, demonstrando que, floristicamente, se
assemelha ao cerrado sentido restrito (RIBEIRO; WALTER, 2008; ALVES et al., 2013;
DALL’AGNOL et al., 2016; FRANCOSO et al., 2016).

A variagdo das condicdes e fatores ambientais nas diferentes localidades em que
se encontram areas de cerraddo € o que demonstra ser o principal agente de influéncia nas
peculiaridades floristicas apresentadas pela fisionomia (FELFILI et al., 2007), fazendo
com que, por exemplo, o cerraddo em regides do Nordeste apresente mais caracteristicas
savanicas quando comparado a mesma fitofisionomia presente no centro-sul do pais
(SILVA-MORAES et al., 2018).

Analises floristicas e fitossocioldgicas realizadas em parcelas de cerraddo em duas
localidades diferentes (Vila Propicio, GO e Alto Paraiso de Goias, ambas nas
proximidades da Chapada dos Veadeiros) mostraram que apenas duas espécies
(Dilodendron bippinatum e Dypteryx alata) das 75 identificadas estiveram presentes entre
as 10 com maior valor de importancia para as duas localidades, sendo que também houve
variacdo nas espécies com menor valor de indice de valor de importancia entre as duas
areas (FELFILI et al., 2007).

Sendo assim, a diversidade e riqueza de espécies em areas de cerraddo é elevada,
independentemente da localidade. Cerca de 49 espécies foram identificadas em areas de
transicdo Cerrado-Amazénia no estado do Mato Grosso (REIS et al., 2015a); em média
65 espécies, de mais de 30 familias diferentes, sdo encontradas no cerraddo do estado de
Minas Gerais (SOUZA et al., 2010; GIACOMO et al., 2015); e 82 espécies, pertencentes
a 34 familias, foram identificadas no estado de Tocantins (MIGUEL et al., 2017a).

A fisionomia apresenta um dos maiores potenciais em estoque de biomassa
quando comparada as formacOes savanicas do Cerrado (MIGUEL et al., 2017a),
alcancando entre 56.320 kg.ha™ e 70.490 kg.ha™* de biomassa seca (SCOLFORO et al.,
2008; MORAIS et al., 2013; MIGUEL et al., 2017a). Para efeito de comparacéo, a
biomassa aérea do cerraddo se encontra pouco abaixo da metade da encontrada para
fragmentos de Mata Atlantica no estado do Rio de Janeiro (158.140 kg.ha) (CUNHA et
al., 2009), bioma com espécies arbdreas de maior porte.

Os estudos volumeétricos realizados no cerraddo encontraram valores médios por
unidade de area similares em fragmentos localizados no Tocantins (126,71 m®.ha?)
(MIGUEL et al., 2017a) e em Minas Gerais (127,22 m3ha' e 117,49 md3hal)
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(SCOLFORO et al., 2008; MORAIS et al., 2013). Segundo os autores, esse volume esta
mais concentrado no tronco para individuos jovens, e com o passar do tempo essa
concentracdo passa a ser maior na porcao de copa dos individuos maduros. Esses valores
sdo superiores aos encontrados para cerrado sensu stricto (REZENDE et al., 2006;
SANTOS et al., 2017).

1.2.3 Densidade energética
Além de utilizada para mensurar o desempenho de um combustivel, por se tratar da

quantidade de energia liberada por unidade de volume apds a combustdo completa deste
(PINHEIRO et al., 2005; JANSEN, 2013; PROTASIO et al., 2015), a densidade
energética é um fator essencial na analise de viabilidade econdmica do uso de energia de
biomassa (STELTE et al., 2011). Isso porque em sua formulacdo a granel, a densidade
energética é diretamente relacionada a densidade a granel do combustivel, como
demonstram Pinheiro et al. (2005) e Protasio et al. (2015). A densidade a granel indica a
capacidade de carga e transporte do produto, impactando diretamente no custo de
transporte.

A densidade energética também possui importancia no que diz respeito a selecao
de espécies para producdo energética, dada sua relacdo com o poder calorifico, variavel
que esta entre os principais critérios de selecdo de madeira para esta atividade (SANTOS
etal., 2013; JUIZO et al., 2017; ARAUJO et al., 2018). A densidade energética expressa
por unidade de area pode ser chamada de potencial energético (Pe).

A outra variavel presente na formula da densidade energética, logo diretamente
relacionada a esta, € a densidade basica da madeira (PROTASIO et al., 2013a; VALE et
al., 2017; SILVA; VALE, 2018), a qual possui relacéo direta com a biomassa florestal.
A densidade basica da madeira de espécies do Cerrado brasileiro apresenta grande
variacdo, partindo de valores relativamente baixos, na casa de 0,3 kg.m?3, e chegando a
madeiras pesadas, com valores que ultrapassam 1,0 kg.m™ (VALE et al., 2010; COSTA
et al., 2014; SILVA et al., 2015). Esses valores sdo superiores aos encontrados para
espécies de eucalipto, que alcancam, em média, 0,4 kg.m™ e 0,6 kg.m (PROTASIO et
al., 2013a; JESUS et al., 2017b).

Além de superarem espécies de eucalipto quanto a densidade basica da madeira,
algumas espécies do Cerrado também apresentam valores superiores para poder calorifico

superior (PCS), aproximadamente 2.800 kcal.kg* acima dos valores de PCS apresentados
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por espécies de eucalipto (COSTA et al., 2014; JESUS et al., 2017b). Logo, diversas sdo
as espécies do Cerrado que apresentam potencial para a producdo de energia, com
capacidade energética equiparada ou superior a especies de eucalipto (COSTA et al.,
2014; SILVA; VALE, 2018).

Ressalta-se que o PCS é um valor tedrico, uma vez que representa a energia
méaxima resultante da combustdo completa de um material — com todo seu carbono
convertido a CO; e todo hidrogénio convertido a H2O —, incluindo a entalpia da
condensacéo da agua gerada (FRIEDL et al., 2005; BRAND, 2007; DEMIRBAS, 2017).

A evaporacdo da agua formada pelo processo de combustdo consome uma parcela
da energia gerada, a diferenca restante € o poder calorifico inferior (PCl), isto é, o PCI
ndo inclui a entalpia da condensacdo da agua (FRIEDL et al., 2005; MME; EPE, 2005;
DEMIRBAS, 2017). Além disso, tanto o PCS quanto o PCI sdo calculados com base no
material lenhoso a 0% de umidade (MME; EPE, 2005) e reduzem em cerca de 2MJ/kg a
cada aumento de 10% no teor de umidade da madeira (SWITHENBANK et al., 2011;
ZANUNCIO et al., 2013; GORNICKI et al., 2016). Todavia, 0 uso da madeira seca & 0%
de umidade ndo é préatico, uma vez que o0 aumento do poder calorifico a partir de dado
ponto de teor de umidade ndo compensa o esforgo e custo necessarios para prosseguir
com a secagem (BRAND et al., 2011; ZANUNCIO et al., 2013).

A obtencdo do poder calorifico e da densidade basica é onerosa e de custo elevado,
por esse motivo esforcos recentes vém sendo aplicados no estudo da estimativa de
densidade energética, os quais obtiveram resultados promissores. Modelos de regressao
linear e redes neurais artificiais, ambos utilizando a densidade béasica como variavel
preditora, apresentaram excelente precisdo de estimativa, com erros de 2,15% e 1,10%,
respectivamente (VALE et al., 2017; SILVA; VALE, 2018). Os mesmos autores
estimaram o valor de potencial energético por unidade de area de cerraddo no estado de
Tocantins em 1.378,541 GJ.ha™.

1.2.4 Dados de satélite no meio florestal
A finalidade do emprego de processamento digital de imagens de satélite (PDI) é

fornecer ferramentas alternativas para visualizar e extrair dados e informac6es destas
imagens de forma prética, possuindo aplicagdes importantes no setor florestal que
abrangem do manejo florestal a politicas ambientais (LATIFI et al., 2015; SANTOS et
al., 2017). O uso de dados provenientes de técnicas de sensoriamento remoto, como 0
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PDI, para estudos florestais, em especial a predicdo de parametros como volume e
biomassa, esta em evidéncia em todo o mundo devido & sua eficiéncia, capacidade de
coleta de dados em grandes areas e aplicacdo em escala global (MIGUEL et al., 2015;
ZHU; LIU, 2015; BOISVENUE et al., 2016; GALIDAKI et al., 2016; CONDES;
MCROBERTS, 2017; SANTOS et al., 2017; DEO et al., 2018).

indices de vegetacio (IVs) obtidos pelo processamento de imagens de satélite sio
ferramentas eficazes na estimativa de diversas variaveis florestais, sendo assim, de
extrema importancia e muito utilizada em trabalhos cientificos (FERRAZ et al., 2014;
SANTOS et al., 2017). Estudos como os de Watzlawick et al. (2009), Ferraz et al. (2014),
Miguel et al. (2015), Zhu e Liu (2015), Benitez et al. (2016), Lopez-Serrano et al. (2016)
e Shen et al. (2016) alcancaram resultados satisfatorios para a estimativa de biomassa
acima o solo com a aplicacdo de IVs em éareas de Floresta de Araucéria, Floresta
Estacional Semidecidual, Cerrado, Floresta Temperada nos Estados Unidos, Floresta
Amazobnica, Floresta Temperada no México e Floresta Subtropical na China,
respectivamente.

Esses resultados sdo reflexo dos niveis consistentes de correlacao entre indices de
vegetacdo ou valores de reflectancia de bandas espectrais e varidveis como volume, altura
e area basal que, apesar de geralmente apresentar niveis moderados (ALMEIDA et al.,
2014; MIGUEL et al., 2015; REIS et al., 2015b; ZHU; LIU, 2015; MIRELES et al., 2017;
PHUA etal., 2017), podem alcancar niveis elevados, como o encontrado por Lima Janior
et al. (2014) entre valores de NDVI (inglés para indice de Vegetagdo pela Diferenca
Normalizada) e biomassa (R=0,84; p < 0,01).

A qualidade da imagem € determinada pelo objetivo do trabalho e o custo
associado a sua aquisicao. O sensor Terra/Modis (TM) do satélite Landsat € amplamente
utilizado para avaliacdo de produtividade, mensuracéo, identificacdo e monitoramento de
areas florestais, mesmo com limitacbes como a saturacdo dos seus dados e resolucao
espacial que dificulta o uso em estudos que necessitem de uma abordagem em escalas
mais detalhadas, especificamente menores que 1:100.000 (ZHANG et al., 2014;
ALMEIDA et al., 2015; OLIVEIRA et al., 2015), sendo assim recomendado para cobrir
areas relativamente grandes (SILVA; SANO, 2016). Em 2008 foi lancada a constelacéo
de satélites equipada com o sensor RapidEye que apresenta resolucdo espacial detalhada,
com pixels de 5 metros, contendo bandas do espectro visivel e infravermelho préximo, e
apresentando um ganho na acurécia de classificacao florestal e estimativa de parametros
florestais (OLIVEIRA et al., 2015; NASSET et al., 2016; SILVA; SANO, 2016).
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Os erros cometidos pelos processos de estimativa e predicdo podem ser
solucionados pela adogéo de informacdes de melhor qualidade com imagens de sensores
de maior resolucéo, além de algoritmos de processamento e técnicas de analises com
maior poder e precisdo de estimativa (BACCINI et al., 2007; DUBE; MUTANGA, 2015;
MASEMOLA et al., 2016).

1.2.5 Redes neurais artificiais
Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos criados para simular neuronios

bioldgicos, compostos por uma gama de neurdnios interligados por interconexdes, que
possuem capacidade de aquisi¢do e manutencdo de conhecimento, isto €, as RNAs podem
aprender por meio de exemplos (SILVA et al., 2010; AKKOC, 2012; BRAGA et al.,
2014).

A aprendizagem é uma das caracteristicas mais marcantes e importantes das
RNAs, e é possibilitada por ajustes interativos de seus pesos sinapticos, 0 que gera um
aumento em seu desempenho (HAYKIN, 2001; BINOTI et al., 2015; DIAS et al., 2017).
A estrutura de uma rede neural é composta por camadas de neurdnios, possuindo uma
camada de entrada, n camadas intermediarias (ocultas) e uma camada de saida. Uma RNA
linear (Perceptron) ndo possui camadas ocultas e apenas a camada de saida realiza
processamento, enquanto que uma RNA mdltipla (Multilayer Perceptron) possui uma ou
mais camadas intermediarias, nas quais 0s neurbnios possuem fungdes de ativacao e
recebem informac0Oes ajustadas por pesos (BRAGA et al., 2014; BINOTI et al., 2015;
TOSUN; DINCER, 2018). Nesse contexto, o funcionamento basico das redes neurais €
baseado em seus neurénios, elementos fundamentais de processamento, que recebem
dados por meio de conexdes ponderadas por pesos que funcionam como sinapses,
combinam esses dados e realizando uma operagdo ndo-linear, e por fim entregam o
resultado final (TOSUN; DINCER, 2018).

O uso de redes neurais artificiais (RNAs) € amplo e abrange diversas areas da
ciéncia e da industria, desde a quimica e engenharia termal até o setor da saude e as
indUstrias aeroespaciais e de transporte (ROSAS et al., 2013; ESFE et al., 2016; GITOEE
et al., 2018; TOSUN; DINCER, 2018). Essa técnica também é uma realidade crescente
nas ciéncias florestais devido a sua alta precisdo na estimativa de diversas variaveis da
floresta, se mostrando muitas vezes mais eficaz que os tradicionais modelos de regressao
(FERRAZ et al., 2014; MIGUEL et al., 2015; VAHEDI, 2016; LIMA et al., 2017;
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OZCELIK et al., 2017; VENDRUSCOLDO et al., 2017; SILVA et al., 2018; VIEIRA et
al., 2018b).

A superioridade em eficacia em relacdo aos modelos tradicionais pode ser
explicada, mas ndo exclusivamente, pela capacidade de generalizacdo das redes neurais,
isto €, a estrutura pode receber dados de entrada diferentes daqueles presente durante seu
treinamento que ainda assim sera capaz de gerar uma resposta adequada, diferente de
algoritmos tradicionais que conseguem processar apenas o que lhes foi ensinado
(HAYKIN, 2001; LUDWIG JUNIOR; COSTA, 2007), além de outras caracteristicas
intrinsecas das RNAs como sua robustez, possibilidade de inclusdo de varidveis
categoricas, capacidade de solucionar problemas de natureza ndo-linear e o fato de sofrer
menos impacto de outliers e falhas quando comparadas com modelos tradicionais de
regressdo (HAYKIN, 2009; CAMPOS; LEITE, 2017; TOSUN; DINCER, 2018).
Ressalta-se ainda que as redes neurais artificiais ndo possuem 0s pressupostos de
normalidade, linearidade e homocedasticidade como os modelos de regressao tradicionais
(EGRIOGLU et al., 2015).

2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Descricdo da area de estudo
Este estudo foi realizado com dados de inventario florestal realizado em 2012 em

um fragmento de cerraddo de 10,15 hectares situado entre os paralelos 10°10°55” ¢
10°11°20° de latitude Sul e os meridianos 48°10°50°" e 48°10°30° de longitude Oeste,
situado dentro do Parque Estadual do Lajeado, no estado do Tocantins, préximo a capital,
Palmas (Figura 1).

A regido deste estudo apresenta clima do tipo Aw, segundo a classificacdo de
Koppen (ALVARES et al., 2014), com precipitacdo mensal média de 250 mm no periodo
compreendido entre dezembro e fevereiro, e um inverno seco entre maio e setembro, com
0 pico desse clima seco ocorrendo entre junho e agosto. Com relevo plano-ondulado, os
solos da area apresentam predominancia de Latossolo Vermelho-Escuro distréfico alico
de textura média, geralmente profundos ou muito profundos e com presenca de horizontes
A, B e C (EMBRAPA, 2018).
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Figura 1. Localizagdo da &rea de estudo em relacdo ao municipio de Palmas e ao estado
do Tocantins (TO) (MIGUEL, 2014).

A area de estudo apresenta uma vegetacdo diversa, estruturada e em bom estado
de conservacio (MIGUEL et al., 2016). E composta por 34 familias botanicas, nas quais
as Fabaceae (15), Chrysobalanaceae (7), Apocynaceae (5), Melastomataceae (5),
Malpighiaceae (4), Vochysiaceae (4), Anacardiaceae (3) e Connaraceae (3) sdo as
familias mais bem representadas, contando com 56% do total de 82 espécies identificadas
e tendo, em média, 1.228 individuos.ha. A espécie mais abundante, responsavel por
12,20% de todo o indice de valor de importancia da area, é a Myrcia splendens seguida
por Emmotum nitens (10%), Qualea parviflora (7%), Xylopia aromatica (6%), Tapirira
guianensis (6%), Miconia albicans (7%), Parkia platycephala (4%), Caryocar coriaceum
(4%), Tachigale vulgaris (4%) e Mezilaurus itauba (3%) as quais juntas representam 63%
do indice de valor de importancia total da area (MIGUEL et al., 2016, 2017b).

Os individuos da area apresentam diametro medio de 11,55cm em um intervalo
de 5 a65cm, e altura média de 9 m em um intervalo de 3 a 21 m, sendo que cerca de 13%
deles se enquadram em um estrato vertical superior (> 11,54 m) e 63% apresentam altura
entre 6,41m e 11,54. Individuos pioneiros totalizam 613 arvores.ha, enquanto os
individuos de climax somam 530 arvores.ha?, se distribuindo em 25 e 57 espécies,
respectivamente (MIGUEL et al., 2016, 2017b).
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2.2 Processo de amostragem e coleta de dados
2.2.1 Inventério florestal

O inventério florestal conduzido na area de estudo seguiu processo de amostragem
sistematico, como sugerido por Felfili et al. (2005), de forma que oito transectos de 20 m
de largura e comprimentos variaveis foram demarcados a uma distancia de 60 m entre si.
Cada transecto foi subdividido em parcelas de dimensdes 20 m x 20 m (400 m?)

totalizando cinquenta e quatro parcelas e uma area amostrada de 2,16 ha (Figura 2).
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Figura 2. Localizacdo e posicionamento dos transectos e parcelas amostrais na area de
estudo (MIGUEL, 2014).

Todas as arvores vivas e mortas em pé que apresentavam diametro a 1,30 m a
partir do solo (DAP) igual ou superior a 5 cm foram identificadas e seu DAP e sua altura
total (Ht) foram mensurados utilizando, respectivamente, suta métrica e régua telescopica
de 15 m dentro de cada parcela amostral. Arvores com altura superior foram mensuradas
de forma visual, estimando sua altura tomando a propria régua como referéncia e o DAP
foi calculado a partir da média de duas medi¢des perpendiculares, uma vez que grande
parte dos troncos apresenta secao irregular.

Individuos apresentando bifurcagdes no tronco abaixo da altura do DAP tiveram
seus fustes que apresentavam DAP acima de 5,0 cm mensurados separadamente para

didametro, altura e area seccional. A area basal foi resultado da soma das duas (ou mais)
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areas seccionais. Todas as arvores amostradas foram georreferenciadas em relacdo ao

canto direito inferior de cada parcela, utilizando coordenadas X e Y.

2.2.2 Amostragem da madeira
Para a realizacdo dos ensaios laboratoriais de determinacdo do potencial

energético foram cortados 80 individuos pertencentes a 34 espécies arbéreas (Tabela 1)
das 82 identificadas na regido. A redugdo do numero de espécies amostradas se deu
devido a raridade na distribuicdo e a proibicdo por lei de corte de individuos de
determinadas espécies. Informac@es do inventario florestal conduzido foram cruciais para
a determinacdo do numero de individuos cortados para cada espécie amostrada, ficando
definido como cerca de 3% das &rvores com DAP > 5 cm, com no minimo um individuo
de cada espécie coletado, mediante autorizacdo da Agéncia Ambiental do Estado do
Tocantins — NATURATINS. De cada individuo derrubado foram retiradas amostras em
forma de disco com 5 cm de espessura provenientes de diferentes posi¢cdes do fuste (base,
meio e topo), e de diferentes didmetros de galhos (galho grosso: diametro > 10 cm; galho
médio: didametro de 3 a 10 cm; galho fino: diametro menor que 3 cm), das quais a por¢do

de casca foi retirada a fim de ser avaliada separadamente.

Tabela 1. Lista das espécies com o respectivo nimero de individuos cortados na area de
cerradao estudada.

N©° Espécie N° de individuos

Aspidosperma subincanum Mart. 1
Bocageopsis multiflora (Mart.)
Bowdichia virgiloides Kunth.
Byrsonima laxiflora Griseb.
Byrsonima pachyphylla A. Juss
Byrsonima sericea A. Juss B
Connarus perrottetti (DC.) Planch
Connarus suberosus Planch
Dalbergia densiflora Benth.

©O© 00 N O O b WDN P
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10 Emmotum nitens (Benth.) Miers.

11 Erythroxylum daphtines Mart.

12 Ferdinandusa elliptica Pohl. PIl. Bras.

13 Himatanthus sucuuba (Spruce ex Mull. Arg.)
14 Inga alba (Sw.) Willd.

15 Licania apetala (E. Meyer) Fritsch.

16 Mabea fistulifera Mart.
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Continuacado Tabela 1

N° Espécie N° de individuos
17 Maprounea guianensis Aubl. 2
18 Matayba guianensis Aubl. 1
19 Mezilaurus itauba (Meissn.) Taub. 2
20 Miconia albicans (Swartz) 5
21 Miconia cuspidata Mart. Ex Naudin. 3
22 Myrcia splendens (Sw.) DC. 8
23 Ouratea ovallis (Pohl) Engl. 2
24 Parkia pendula (Willd.) Benth. 2
25 Parkia platycephala Benth. 1
26 Pouteria ramiflora (Mart.) Radlk. 5
217 Protium heptaphyllum Mart. 4
28 Qualea parviflora Mart. 2
29 Sacoglottis guianensis Benth. 2
30 Tachigali vulgaris L. G. Silva & H. C. Lima 4
31 Tapirira guianensis Aubl. 4
32 Virola sebifera Aubl. 2
33 Vochysia gardineri Warm. 1
34 Xylopia aromatica (Lam.) Mart. 7

As 34 espécies das quais tiveram ao menos um individuo derrubado em campo
representam aproximadamente 95% dos individuos totais amostrados no inventario
florestal, acima do minimo de 80% da vegetacdo necessario para considerar o nimero de
individuos amostradas suficientes para representar as caracteristicas quantitativas da
comunidade (PAKEMAN; QUESTED, 2007). Ressalta-se que essas espécies
representam aproximadamente 83% do indice de valor de importancia (I\VVI) da area de

estudo.

2.3 Quantificacdo das variaveis energéticas
2.3.1 Poder calorifico superior

O poder calorifico superior (PCS) da casca de cada espécie amostrada foi
determinado segundo a NBR 8633 (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS
TECNICAS, 1984), conforme utilizada em diversos trabalhos (QUIRINO et al., 2004;
MEDEIROS NETO et al., 2012; PROTASIO et al., 2013a, 2013b; SANTOS et al., 2013;
COSTA et al., 2014; EVARISTO et al.,, 2016; JESUS et al., 2017b). Foi utilizado
calorimetro adiabatico da marca IKA modelo C2000 basic (Figura 3A), em parceria com

0 Laboratorio de Tecnologia da Madeira da Universidade de Brasilia. As amostras de
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casca foram picadas, moidas e, em seguida, classificadas pelo uso de peneiras de 60 mesh,
sendo que os fragmentos retidos na peneira foram utilizados para a formagéo de amostras
mistas para cada espécie (Figura 3B). Essas amostras foram secas em estufa com
circulacdo de ar (Figura 3C) a 103+2°C até apresentarem massa constante e utilizadas
como combustivel para o ensaio.

Silva (2014) realizou os mesmos ensaios laboratoriais para determinagéo do PCS
da madeira das mesmas 34 espécies amostradas no presente estudo, desta forma, os
resultados encontrados pelo autor foram considerados como o PCS da porc¢éo lenhosa das
espécies neste trabalho. As amostras utilizadas pelo autor foram coletadas na mesma area
de estudo utilizando metodologia de coleta similar.

Figura 3. Calorimetro utilizado para andlise de poder calorifico (A); Amostras compostas
utilizadas para andlise de poder calorifico (B); Estufa utilizada para secagem das amostras

(€).

2.3.2 Biomassa e potencial energético
A biomassa seca da madeira e da casca de cada individuo amostrado foi

determinada com uso do modelo de Schumacher e Hall (1933) ajustado e validado por
Miguel et al. (2017a) (Tabela 2). A equacdo ajustada pelos autores é referente a biomassa
total de um individuo arbéreo, porém, utilizando-se do percentual médio de biomassa de
madeira (71,7%) e de casca (21,0%) encontrado pelos autores para individuos do Cerrado
como fatores de ponderacéo, foi possivel encontrar a biomassa seca da madeira e da casca
separadamente.
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Tabela 2. Modelos para determinacao de biomassa (MIGUEL et al., 2017a).

Modelo Equacéo
Schumacher e Hall — Madeira Bm,, = 0,0123307. DAP179593 Ht154701 (0,717
Schumacher e Hall — Casca Bm, = 0,0123307.DAPY79593 Ht154701 0,210

Em que: Bmy, = biomassa da madeira; Bm. = biomassa da casca; DAP = didmetro a 1,30 metros
do solo; Ht = altura total; 0,717 = constante referente ao percentual médio de biomassa de madeira em uma
arvore do Cerrado; 0,210 = constante referente ao percentual médio de biomassa de casca em uma arvore
do Cerrado.

Em seguida, o potencial energético (Pe) da madeira e da casca desses individuos
foram calculados separadamente por meio da equacédo (1), sendo que o poder calorifico
superior (PCS) da madeira e da casca encontrados para cada espécie foi atribuido para
todos os individuos da mesma. O PCS atribuido aos individuos mortos e das demais
espécies ndo amostradas foi o valor médio do poder calorifico encontrado para as 34
espécies. Foi determinado entdo o potencial energético para cada individuo amostrado,
ou sua quantidade de energia estocada, como sendo a soma do potencial energético da

madeira e da casca desse individuo.

_ (PCS.Bm)
Pe = /238.845.9 @)

Onde Pe é o potencial energético da madeira ou da casca do individuo (GJ); PCS é o poder
calorifico superior da madeira ou da casca da espécie (kcal.kg?); Bm é a massa de biomassa seca a 0% de

umidade da madeira ou da casca do individuo (kg); e 238.845,8 é a constante de conversdo de kcal para GJ.

Por fim, foi quantificado o potencial energético por unidade de area (hectare) para
cada parcela amostral, definida pelo somatorio do potencial energético individual de cada

arvore presente na parcela extrapolada para hectare (2).

Pei :ZPeji (2)

Onde Pe; é o potencial energético por unidade de area da parcela i (GJ.ha'l); Pe; é o potencial

energético da arvore j presente na parcela i (GJ).
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2.4 Processamento da imagem de satélite
Uma imagem RapidEye da &rea de estudo adquirida em 2012 foi corrigida

geométrica e atmosféricamente com o uso do software ERDAS Imagine 2011 (ERDAS,
2011) que incluiu a conversdo de namero digital para radiancia e dessa em reflectancia,
desconsiderando a influéncia da atmosfera (PLANET, 2016).

T.SunDist?
EAI(i).cos(SolarZenith)

REF(i) = RAD(i) €)

Onde REF é o valor de reflectancia; RAD é o valor de radiancia; i é o nimero da banda espectral;
SunDist é a distancia entre a Terra e 0 Sol no dia da aquisi¢do em unidades astrondmicas; EAI ¢ a irradiagdo
exo-atmosférica; e SolarZenith é o angulo do Zenith solar em graus (= 90° - elevacao do sol). Os valores
EAI para cada banda sdo constantes e pra imagens RapidEye sdo: BLUE = 1.997,8 W/m?um; GREEN =
1.863,5 W/m?um; RED = 1.560,4 W/m?um; RED EDGE = 1.395,0 W/m?um; NIR = 1.124,4 W/m?um.

Demais dados foram obtidos por meio do arquivo de metadados que acompanha a imagem.

A imagem RapidEye foi escolhida devido a sua resolucéo espacial de 5 metros,
permitindo maior representatividade dos valores obtidos para os indices, aléem de sua
resolucéo espectral que apresenta uma banda no espectro do RED EDGE, localizada entre
as faixas do vermelho e do infravermelho proximo (690-730nm). A banda do RED EDGE
aprimora as capacidades do RapidEye para avaliacdo de aspectos da vegetacdo
(BENITEZ et al., 2016).

Seis indices de vegetacdo foram calculados por meio da ferramenta matematica
de bandas do software ERDAS Imagine 2011 (ERDAS, 2011). Isso permitiu a
determinacéo do valor médio para a area de cada uma das 54 parcelas.

Os indices de vegetacdo utilizados neste trabalho foram: NDVI, indice de
vegetacdo de diferenca normalizada (ROUSE et al., 1974) (4); NDRE, indice RED EDGE
de diferenca normalizada, variagdo do NDVI para inclusdo da banda RED EDGE e
aumento da sensibilidade a presenca de clorofila (GITELSON; MERZLY AK, 1994) (5);
Clereen, indice de clorofila com a banda GREEN, possui alta correlagdo com o contetdo
de clorofila e o indice de area foliar (GITELSON et al., 2003) (6); Clrep epce, indice RED
EDGE de clorofila, variacdo do Clgreen para inclusdo da banda RED EDGE (GITELSON
et al., 2003) (7); Savi, indice de vegetagdo ajustado ao solo, utilizado para corrigir a
influéncia de solo exposto em meio a vegetacdo (HUETE, 1988) (8); e EVI,, indice de
vegetacdo modificado, desenvolvido como uma melhora para o NDVI em sua
sensibilidade para atividade fotossintética (JIANG et al., 2008) (9). Esses indices foram
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escolhidos devido & sua alta disseminacdo e sensibilidade a atividade fotossintética,
relacionada ao acumulo de biomassa, melhorada com a inclusdo da banda do RED EDGE.

NDVI = M (4)
(NIR+RED)
NDRE = (NR-RED EDGE) )
(NIR+RED EDGE)
NIR
Clgreen = GREEN 1 (6)
NIR
Clrep EDGE = REDEDGE 1 (7)
Sayi = (L*L)-(NIR-RED) @®)
NIR+RED+L
_ (NIR-RED)
EVI; = 2.,5. (NIR+2,4RED+1) ©)

Onde NIR ¢ a reflectancia na banda do infravermelho proximo; RED é a reflectancia na banda do
vermelho; RED EDGE é a reflectancia da banda red edge; GREEN é a reflectancia na banda do verde; L é
a constante de ajuste de solo (0,5); 2,5 € o fator de ganho; 2,4 e 1 sdo constantes.

2.5 Modelagem
2.5.1 Selecdo das variaveis independentes

A predicdo do potencial energético foi realizada utilizando duas variaveis
independentes: a area basal (G) (10), cuja utilizacgdo como uma varidvel preditora se
justifica pela facilidade de sua obtencdo, pela alta correlacdo com a biomassa (NI-
MEISTER et al., 2010; BALDERAS-TORRES; LOVETT, 2012) e pela associacao direta
com o grau de aproveitamento dos fatores de crescimento e producdo local (HUSCH et
al., 1982), e o indice de vegetacdo mais adequado. A selecdo do indice de vegetacédo foi
feita por meio da andlise de correlagdo entre os seis indices calculados e a unidade de
interesse (Pe), sendo essa analise precedida pelo teste de normalidade de Shappiro-Wilk
(SHAPIRO; WILK, 1965) que definiu a metodologia de correlacdo utilizada (paramétrica
ou ndo-paramétrica) utilizando o software RStudio 1.0.143 (RSTUDIO, 2016).

Gi = X gji (10)
Onde G; é a area basal da parcela i (m?); e g é a area seccional da arvore j na parcela i (m?), dado
por:

31



m.DAP?2
8= 20.000 (11)

Onde =t ¢ a constante igual a 3,14159; DAP ¢ o didmetro a altura do peito (1,30 m do solo) (cm); e

40.000 é uma constante.

2.5.2 Treinamento das redes neurais
Um total de 1.000 (mil) redes neurais foram treinadas de maneira supervisionada,

isto €, as variaveis de entrada e de saida foram indicadas para a rede, por meio da
ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS), do software Statistica 7 (STATSOFT, 2007).
Esta ferramenta permite a otimizacdo da arquitetura das RNAs, definindo o melhor
numero de neurdnios na camada oculta e as melhores funcGes de ativacdo das camadas
oculta e de saida, e é de amplo uso pela comunidade cientifica (ROSAS et al., 2013;
BINOTI et al., 2015; VALE et al., 2017; GITOEE et al., 2018).

O algoritmo utilizado pelo IPS para o processamento das redes neurais € algoritmo
quasi-Newton de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (BROYDEN, 1970;
FLETCHER, 1970; GOLDFARB, 1970; SHANNO, 1970), que possui grande poder de
resolucéo de problemas de otimizacdo e predicGes, além de ser o0 método quasi-Newton
mais popular (BAl et al., 2017; GUERROUT et al., 2018).

As redes treinadas possuem arquitetura do tipo Perceptron de Multiplas Camadas
(MLP, sigla em inglés para Multilayer Perceptron), com a camada de entrada constituida
por dois neurdnios (G e indice), uma camada oculta constituida por n neurdnios, e uma
camada de saida constituida por um neurdnio, o potencial energético (Pe).

O neur6nio é o elemento fundamental da estrutura de uma RNA, uma representacao
simplificada de um neurénio bioldgico, e é responsavel pelo processamento dos dados e
informacdes ao receber valores de entrada (&rea basal e indice de vegetacdo) até o
resultado de interesse (potencial energético). Basicamente, a funcionalidade dos
neurdnios das RNAs se da por combinacdo e reproducdo de informacg6es baseada em
conexBes entre 0s n possiveis inputs (variaveis de entrada) x1, X2, ..., Xxn e 0 output
(variavel de saida) y. Os inputs recebem pesos w1, w2, ..., wn, representacdes das sinapses
cerebrais e onde, segundo Gorunescu e Belciug (2016), as redes MLP armazenam o

conhecimento. O neurénio artificial é dado, matematicamente, por:
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Yi = o (Vi) (12)

Onde Y € o output do neurdnio artificial; ¢ é a fungéo de ativagdo; e Vi é 0 combinador linear do
output, dado por:

Vi = D Xm+-Wm (13)

Onde V é o combinador linear; Xm € 0 input m; e wm € 0 peso sinaptico m.

O uso de uma rede multicamada foi definido devido a sua caracteristica ndo-linear,
sendo considerado mais adequado para a resolucdo de problemas e situacfes reais em

relacdo a redes de Unica camada com caracteristicas lineares (BRAGA et al., 2014).

2.6 Analise estatistica
O treinamento das RNAs foi realizado utilizando dados de 40 das 54 parcelas

amostrais escolhidas aleatoriamente, correspondendo a cerda de 75% do total. As parcelas
restantes foram utilizadas para validacéo dos resultados, ndo fazendo parte do treinamento
das redes, conforme sugerido por Zucchini (2000), e respeitando o intervalo de 10 a 30%
das parcelas amostrais sugerido por Gujarati e Porter (2011) a ser direcionado a validacéo.
A qualidade de estimativa das redes neurais treinadas foi analisada estatisticamente
através dos seguintes critérios: erro padrdo da estimativa em percentual (RMSE%) (14);
a correlacdo entre os valores estimados e observados (R); e a analise gréafica dos residuos
(DRAPER; SMITH, 1998).

RMSE% = = /w (14)

Onde Y é a média dos valores observados de Pe; Y; é o valor observado de Pe na parcelai; e Y; é
o0 valor estimado de Pe pela RNA para a parcela i.

Por fim, a RNA que apresentou os melhores resultados foi submetida ao processo
de validacdo utilizando o teste de t de Student, e sequencialmente foi analisada a diferenca
agregada (DA%), em percentual, valor estatistico indicador de sub ou superestimacgéo
(MIGUEL et al., 2015; CARRIJO et al., 2017; VALE et al., 2017). As anélises foram

realizadas em ambiente Microsoft Excel 2013®.
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3 RESULTADOS

3.1 Poder calorifico superior
As especies provenientes da area de estudo apresentaram valores de poder

calorifico superior (PCS) do material lenhoso (fuste e galho) entre 18,282 GJ.ton! e
20,121 GJ.ton (Tabela 3), com valor médio de 19,234 GJ.ton? (atribuido as espécies
ndo amostradas e individuos mortos), cujas espécies de maior poder calorifico foram
Pouteria ramiflora (20,121 GJ.ton), Tachigali vulgaris (20,105 GJ.ton) e Mezilaurus
itauba (19,923 GJ.ton?). Os de menores valores foram as espécies Parkia platycephala
(18,282 GlJ.ton), Bowdichia virgilioides (18,434 GJ.ton) e Connarus perrottetti
(18,478 GJ.ton) conforme relatado por Silva (2014).

Os valores de PCS da casca ficaram entre 16,805 GJ.ton™! e 21,587 GJ.ton}, com
valor médio de 19,878 Gl.ton? (também atribuido as espécies ndo amostradas e
individuos mortos) (Tabela 3), sendo que as espécies com maiores valores foram
Bowdichia virgilioides (21,587 GJ.ton?), Xylopia aromatica (21,290 Gl.tonl) e
Connarus suberosus (21,232 GJ.ton}). As espécies de menor valor foram: Miconia
albicans (16,805 GJ.ton!), Miconia cuspidata (16,857 GJ.ton!) e Qualea parviflora
(17,997 Gl.ton'}).

Tabela 3. Dados de poder calorifico superior (PCS) da madeira e da casca das 34 espécies
florestais amostradas no Parque Estadual do Lajeado, Tocantins.

Espécie PCS Madeira (GJ.ton'Y)* PCS Casca (GJ.ton?)
Aspidosperma subincanum Mart. 19,515 19,726
Bocageopsis multiflora (Mart.) 19,248 20,122
Bowdichia virgiloides Kunth. 18,434 21,602
Byrsonima laxiflora Griseb. 19,288 19,827
Byrsonima pachyphylla A. Juss 19,012 21,187
Byrsonima sericea A. Juss B 19,300 19,862
Connarus perrottetti (DC.) Planch 18,478 20,850
Connarus suberosus Planch 19,334 21,246
Dalbergia densiflora Benth. 19,317 20,180
Emmotum nitens (Benth.) Miers. 18,987 20,084
Erythroxylum daphtines Mart. 19,220 19,333
Ferdinandusa elliptica Pohl. PI. Bras. 19,485 19,508
Himatanthus sucuuba (Spruce ex Mull. Arg.) 19,229 20,329
Inga alba (Sw.) Willd. 19,815 19,889
Licania apetala (E. Meyer) Fritsch. 19,018 19,958
Mabea fistulifera Mart. 18,815 18,370
Maprounea guianensis Aubl. 19,395 19,816
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Continuacado Tabela 3

Espécie PCS Madeira (GJ.tont)* PCS Casca (GJ.ton?)
Matayba guianensis Aubl. 19,553 19,374
Mezilaurus itauba (Meissn.) Taub. 19,923 20,595
Miconia albicans (Swartz) 18,912 16,816
Miconia cuspidata Mart. Ex Naudin. 19,153 16,869
Myrcia splendens (Sw.) DC. 19,130 19,636
Ouratea ovallis (Pohl) Engl. 19,473 20,597
Parkia pendula (Willd.) Benth. 18,975 19,982
Parkia platycephala Benth. 18,282 20,515
Pouteria ramiflora (Mart.) Radlk. 20,121 19,931
Protium heptaphyllum Mart. 19,096 20,488
Qualea parviflora Mart. 19,168 18,010
Sacoglottis guianensis Benth. 19,386 19,651
Tachigali vulgaris L. G. Silva & H. C. Lima 20,105 20,448
Tapirira guianensis Aubl. 18,894 18,878
Virola sebifera Aubl. 19,213 19,927
Vochysia gardineri Warm. 19,500 20,938
Xylopia aroméatica (Lam.) Mart. 19,165 21,305
Espécies ndo amostradas e individuos mortos 19,234 19,878

*Fonte: Silva (2014).

3.2 Potencial energético
Os valores finais para potencial energético (Pe) por unidade de area encontrados

para cada uma das 54 parcelas amostrais, ja considerando a soma do potencial energético
da madeira e da casca para cada individuo, podem ser observadas na tabela 4. Uma grande
amplitude pode ser vista entre os valores, que ficaram entre 391,39 GJ.ha' e 2.719,18
GJ.ha, sendo que grande parte das parcelas que apresentaram os maiores valores de Pe
estdo localizadas e regifes de borda. O potencial energético média por hectare encontrada
para a area estudada é de 1.022,66 GJ.ha! + 560,89 GJ.ha™.

Tabela 4. Valores de potencial energético por unidade de &rea para as 54 parcelas

amostrais.
Parcela Pe (GJ.ha?)
T1-P1 2155,84
T1-P2 1230,31
T1-P3 1247,49
T2-P4 1458,27
T2-P5 916,89
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Continuacdo Tabela 4

Parcela Pe (GJ.ha)
T2-P6 1795,00
T2-P7 1999,38
T2-P8 1164,72
T2-P9 1112,94
T2-P10 1786,69
T2-P11 859,12
T2-P12 1097,78
T3-P13 884,91
T3-P14 2616,53
T3-P15 749,39
T3-P16 1683,65
T3-P17 480,31
T3-P18 715,03
T3-P19 1792,11
T3-P20 1355,62
T3-P21 2719,18
T4-P22 1006,13
T4-P23 781,62
T4-P24 665,69
T4-P25 980,71
T4-P26 837,64
T4-P27 1144,08
T5-P28 1951,68
T5-P29 987,54
T6-P30 1265,76
T6-P31 489,72
T6-P32 871,94
T6-P33 616,38
T6-P34 770,26
T6-P35 822,67
T7-P36 1533,74
T7-P37 558,53
T7-P38 489,05
T7-P39 391,39
T7-P40 602,36
T7-P41 969,91
T7-P42 508,40
T7-P43 630,47
T7-P44 831,70
T7-P45 561,60
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Continuacdo Tabela 4

Parcela Pe (GJ.ha™)
T7-P46 801,71
T8-P47 455,05
T8-P48 438,47
T8-P49 401,34
T8-P50 450,43
T8-P51 614,91
T8-P52 933,58
T8-P53 447 .81
T8-P54 590,21

T = transecto; P = parcela; Pe = potencial energético.

3.3 Modelagem

3.3.1 Selecdo das variaveis independentes
Na Tabela 5 estdo os valores de area basal (G) e indice de vegetacdo (V) para

cada parcela amostral. Pelo teste de Shappiro-Wilk ficou demonstrado que as variaveis

ndo apresentavam normalidade e, em fungdo deste resultado, a analise da matriz de

correlacdo utilizada foi aquela sugerida por Spearman para dados ndo-paramétricos
(SPEARMAN, 1904).

Tabela 5. Valores observados das variaveis de estudo para cada parcela amostral.

Parcela Pe (GJ.ha‘l) G (m2) NDVI NDRE Clcreen Clrepepce SAVI EVI
T1-P1 2155,844 1,025 0,578 0,349 1,924 1,079 0,371 0,365
T1-P2 1230,309 0,735 0,605 0,368 2,055 1,164 0,402 0,399
T1-P3 1247,489 0,759 0,625 0364 2,174 1,148 0,417 0,416
T2-P4 1458,271 0946 0559 0,341 1,834 1,040 0,361 0,354
T2-P5 916,889 0,624 0,598 0,361 2,068 1,129 0,399 0,396
T2-P6 1794,996 1,145 0,632 0373 2,191 1,189 0,428 0,428
T2-P7 1999,381 1,016 0,627 0,379 2114 1,221 0,414 0,412
T2-P8 1164,717 0,569 0,645 0,395 2,316 1,306 0,432 0,432
T2-P9 1112,941 0,723 0,651 0,385 2,265 1,255 0,440 0,442
T2-P10  1786,686 1,069 0,636 0,386 2,249 1,260 0,424 0,423
T2-P11 859,125 0,565 0,648 0,398 2,269 1,325 0,425 0,424
T2-P12  1097,784 0,632 0615 0,379 2,089 1,220 0,396 0,392
T3-P13 884,912 0,653 0571 0,342 1,855 1,045 0,372 0,366
T3-P14  2616,534 1400 0,618 0,384 2,229 1,251 0,419 0,419
T3-P15 749,390 0,510 0,639 0,392 2,366 1,290 0,434 0,435
T3-P16  1683,652 1116 0,650 0,396 2,339 1,313 0,446 0,450
T3-P17 480,305 0,339 0,602 0,362 1,995 1,136 0,390 0,386
T3-P18 715,031 0,430 0,615 0,377 2,166 1,212 0,415 0,414
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Continuacado Tabela 5

Parcela Pe(GJ.ha!) G (m? NDVI NDRE Clereen Clrepepce SAVI EVI;

T3-P19 1792111 0,951 0,650 0,398 2,298 1,325 0,437 0,438
T3-P20  1355,618 0,632 0,647 0,384 2,280 1,252 0,439 0,441
T3-P21  2719,175 1,059 0,612 0,373 2,044 1,189 0,401 0,397
T4-P22  1006,129 0,712 0577 0,351 1,922 1,083 0,380 0,374
T4-P23 781,619 0,572 0,600 0,367 2,057 1,161 0,400 0,397
T4-P24 665,692 0,503 0,650 0,399 2,340 1,327 0,445 0,448
T4-P25 980,707 0,600 0,634 0,393 2,216 1,299 0,422 0,421
T4-P26 837,638 0,588 0,606 0,374 2,022 1,197 0,386 0,380
T4-P27  1144,081 0,679 0,624 0,381 2,077 1,233 0,400 0,396
T5-P28  1951,676 0,790 0,567 0,348 1,866 1,069 0,367 0,361
T5-P29 987,539 0,716 0,561 0,352 1,833 1,092 0,358 0,351
T6-P30  1265,756 0,767 05509 0,304 1,694 0,874 0,337 0,329
T6-P31 489,724 0,493 0,517 0,302 1,684 0,866 0,342 0,334
T6-P32 871,943 0,618 0,510 0,314 1,717 0,917 0,333 0,323
T6-P33 616,381 0,571 0,540 0,327 1,700 0,974 0,345 0,336
T6-P34 770,261 0,634 0558 0,344 1,829 1,053 0,363 0,356
T6-P35 822,675 0,696 0,610 0,371 2,102 1,182 0,408 0,406
T7-P36  1533,738 1,007 0,354 0,221 1,028 0,568 0,206 0,192
T7-P37 558,526 0,619 0,397 0245 1,250 0,648 0,244 0,231
T7-P38 489,053 0,546 0,397 0,252 1,275 0,678 0,248 0,235
T7-P39 391,388 0,457 0470 0,291 1,532 0,826 0,300 0,289
T7-P40 602,362 0,550 0,497 0,307 1,626 0,888 0,319 0,309
T7-P41 969,909 1,105 0,499 0,310 1,644 0,899 0,323 0,313
T7-P42 508,402 0,459 0,498 0,307 1,604 0,886 0,320 0,310
T7-P43 630,475 0,555 0,486 0,297 1,610 0,844 0,315 0,304
T7-P44 831,703 0,748 0,492 0,293 1,598 0,831 0,321 0,311
T7-P45 561,601 0,529 0,443 0,269 1451 0,734 0,291 0,280
T7-P46 801,711 0,561 0432 0,266 1,404 0,724 0,280 0,268
T8-P47 455,048 0,506 0,347 0,218 0,937 0,560 0,196 0,183
T8-P48 438,465 0,412 0,353 0,217 0,950 0,556 0,198 0,184
T8-P49 401,341 0,400 0,361 0,230 1,045 0,602 0,210 0,197
T8-P50 450,435 0,510 0,440 0,278 1,394 0,776 0,272 0,260
T8-P51 614,911 0,621 0,386 0,242 1,242 0,642 0,240 0,227
T8-P52 933,579 0,884 0,409 0,261 1,389 0,707 0,266 0,254
T8-P53 447,813 0,510 0,460 0,284 1,549 0,796 0,304 0,293
T8-P54 590,211 0,665 0,454 0,278 1,581 0,772 0,304 0,294

T = transecto; P = parcela; Pe = potencial energético por unidade de area (GJ/ha); G = area basal (m?);
NDVI = indice de vegetacdo de diferenca normalizada; NDRE = indice de vegetacdo de diferenca
normalizada com RED EDGE; Clgreen = indice de clorofila com a banda do verde; Clrep ence = indice de
clorofila com RED EDGE; Savi = indice de vegetacdo ajustado ao solo; EVI, = indice de vegetagdo
melhorado.

Essa matriz (Tabela 6) apresentou valores moderados e similares para todos os

indices de vegetacao e alto para a area basal (G) em relacéo ao potencial energético (rho
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> 0,8). Apesar dos valores de correlacdo entre os seis indices e o potencial energetico
serem proximos, o indice NDV|1 apresentou o maior valor de correlagdo (rho = 0,5987) e,
por isso, aliado ao fato de ser o indice de vegetacdo (IV) de maior uso e difusdo no meio
florestal (ALMEIDA et al., 2015; ZHU; LIU, 2015; SANTOS et al., 2017; ROCHE et al.,
2018; TESTA et al., 2018), foi o indice escolhido como variavel preditora para compor

o treinamento das redes.

Tabela 6. Matriz de correlacdo segundo Spearman entre as variaveis estudadas.

Pe (Glha') G(m? NDVI NDRE Clcreen Clrepebce SAVI EVIp

Pe (GJ.hal) 1

G (m?) 0,8709** 1

NDVI 0,5987** 0,3269* 1

NDRE 0,5767** 0,2977* 0,9852%* 1

Cloreen 0,5922** 0,3160* 0,9893** 0,0813** 1

Clrep epce 0,5788** 0,2096* 0,9854** 0,0998** 0,9812** 1

SAVI 0,5979** 0,3390* 0,9908** 0,0719** 0,9921** 0,9724** 1

EVI; 0,5979** 0,3390* 0,9908** 0,9719** 0,9921** 0,9724**  1* 1

*Significante a 5%; **Significante a 1%. Em que: Pe = potencial energético por unidade de &rea (GJ/ha);
G = area basal (m?); NDVI = indice de vegetacdo de diferenca normalizada; NDRE = indice de vegetacdo
de diferenca normalizada com RED EDGE; Clgreen = indice de clorofila com a banda do verde; Clrep epce
= indice de clorofila com RED EDGE; Savi = indice de vegetacdo ajustado ao solo; EVI, = indice de
vegetacdo melhorado.

3.3.2 Treinamento das redes neurais
As cinco redes de melhor desempenho inicial dentre as 1.000 RNAs treinadas

apresentaram estatisticas de ajuste e precisdo satisfatorios, com valores de coeficiente de
correlagéo (R) superiores a 0,95 e erros de estimativa abaixo de 15%. Entretanto, a rede
neural 3 foi a RNA que demonstrou melhor capacidade preditiva, segundo valores de
RMSE% e correlacdo (Tabela 7).

Tabela 7. Caracteristicas e analise de precisao das redes neurais artificiais treinadas.

N° de Ativacdo Ativacéo

RNA Arquitetura  Ciclos Oculta Saida RMSE (GJ.ha!) RMSE% R
1 MLP 2-8-1 583 Sigmoidal Seno 147,91 14,24 0,96
2 MLP 2-7-1 272 Tangente Sigmoidal 125,96 12,12 0,97
3 MLP 2-8-1 330 Tangente Sigmoidal 117,05 11,27 0,98
4 MLP 2-9-1 267 Sigmoidal ~ Sigmoidal 141,60 13,63 0,97
5 MLP 2-8-1 10000  Exponencial Exponencial 142 54 13,72 0,97

RNA = rede neural artificial; MLP = Multilayer Perceptron (Perceptron multicamadas); Ativacdo Oculta
= funcdo de ativacdo da camada oculta; Ativacao Saida = funcéo de ativacdo da camada de saida; RMSE =
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Root-Mean-Square Error (Erro médio quadratico); R = coeficiente de correlacdo entre os valores
observados e os valores preditos.

A rede escolhida apresentou um padrdo aceitavel para distribuicdo de residuos
(Figura 4A), predicdes acuradas da variavel de interesse (Figura 4B) e, de acordo com o
histograma de classes de erros, apresentou uma concentracdo maior de residuos nas
classes centrais do grafico, indicando a auséncia de grandes niveis de sub ou

superestimativa, abaixo de 20% (Figura 4C).
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Figura 4. Distribuicdo de residuos (A), valores observados e preditos (B) e distribuicéo
de classes de erro (C) da estimativa de potencial energético.

Ela apresenta em sua configuracdo 8 neurénios na camada oculta, ativada por
uma funcdo tangente, enquanto a camada de saida € ativada por uma funcdo sigmoidal

(Figura5).

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

1
: 2

Basal 3 \
4 k Potencial
3 7 Energético
6

NDVI
7
8

Figura 5. Arquitetura da RNA selecionada para predi¢do de potencial energético por
unidade de area em cerraddo (2-8-1).
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3.4 Andlise estatistica
Subsequentemente o resultado do teste t de Student mostrou que a RNA

selecionada apresentou valor de p maior que a = 0,05 (p = 0,726), logo nédo existem
diferencas estatisticas significativas entre os valores preditos pela rede neural com os
valores observados para as parcelas de validacdo. J& a diferenca agregada demonstrou
leve viés de superestimacdo da rede (DA% = -4,63%), validando os resultados de preciséo

encontrados para o treinamento da rede neural.

4 DISCUSSAO

4.1 Poder calorifico superior e potencial energético
Os valores de poder calorifico do presente estudo (SILVA, 2014), compreendidos

entre 18,282 GJ.ton! e 20,121 GJ.ton (Tabela 3), sdo semelhantes aos observados por
Brito e Barrichelo (1979), que determinaram valores de PCS para madeira entre 12,560
GJ.ton? e 22,609 GJ.ton!, com valor médio de 17,585 GJ.ton}, e por Quirino et al.
(2004), que encontraram valores entre 16,040 GJ.ton" e 22,291 GJ.ton™t, com valor médio
de 19,812 GJ.ton! em levantamento com aproximadamente 200 espécies florestais de
diversos biomas. Trabalhos realizados em outras fitofisionomias do bioma cerrado,
também apontam valores do PCS da madeira em um intervalo de 18,807 GJ.ton"t a 22,713
GJ.tont (VALE et al., 2002b; MACHADO NETO et al., 2015); para espécies de florestas
tropicais do Equador, Suriname, Camardes, Costa do Marfim, Gabéo e Indonésia, que
indicam um intervalo entre 18,045 GJ.ton! e 21,646 GJ.ton (DOAT, 1977). E por fim,
pra espécies europeias indicam um intervalo entre 18,29 Gl.ton e 20,37 GlJ.ton
(STRANDBERG et al., 2015; TODARO et al., 2015; YILDIZ et al., 2015). Deste modo
pode-se afirmar que em termos médios, o poder calorifico paras espécies florestais em
todo 0 mundo é de 19,00 GJ.ton™ + 4,00 GJ.ton™.

Alguns aspectos ja avaliados na literatura justificam a padronizacédo dos intervalos
de PCS da madeira e da casca, bem como a adequabilidade dos resultados encontrados
no presente estudo. Primeiramente, sabe-se que ha baixa variacdo significativa no PCS
entre espécies florestais (MACHADO NETO et al., 2015), o que sugere um intervalo de
confianca curto, como visto nos trabalhos supracitados. Foi esse 0 embasamento para a
utilizacdo dos valores médios de PCS, tanto da madeira quanto da casca, para as espécies
ndo amostradas e arvores mortas. A intensidade dessas variagOes ocorre e depende de
fatores genéticos, ambientais e também da interacdo entre esses fatores, conforme
relatado por Zobel e Jett (1995).
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Além disso, ha relagdo positiva entre a idade dos individuos e seu poder calorifico
superior, indicando que hd aumento na energia por unidade de massa das arvores a medida
que essas se tornam mais velhas (SILVA et al., 2012). Diante disso, o fato da populagédo
estudada neste trabalho se encontrar em estagio de estabilidade e boa estruturacéo
(MIGUEL et al., 2016) pode explicar os valores condizentes de PCS com a literatura.

O poder calorifico superior encontrado para casca das espécies estudadas,
compreendido no intervalo de 16,805 GJ.ton a 21,587 GJ.ton! (Tabela 3), também esta
de acordo com o potencial energético desse tipo de material. Espécies do Cerrado e de
florestas temperadas da América do Norte apresentam variacao similar para o PCS de sua
casca em intervalos de 17,530 GJ.ton! a 24.024 GJ.ton, e 17,254 Gl.ton a 24,242
GJ.ton, respectivamente (CORDER, 1976; VALE et al., 2002b). Ja espécies de
Eucalyptus apresentam um intervalo de PCS de suas casca entre 13,849 GJ.ton e 19,551
GJ.ton (JUIZO et al., 2017). Todas as espécies se encontram dentro dos limites
estabelecidos na literatura, demonstrando adequabilidade dos resultados encontrados.

Mais de 70% das espécies apresentaram valores de poder calorifico da casca
superiores aos valores de PCS da madeira, percentual semelhante foi encontrado por Vale
et al. (2002a). As diferencas no teor de carbono fixo presente na madeira e na casca de
individuos florestais, que no Cerrado apresenta uma média de, respectivamente, 20,73%
e 25,19% (VALE et al., 2002b), e no contetdo de lignina entre os dois materiais, que
podem chegar a valores de 28% na madeira de fuste e 36% na casca de espécies arboreas
(TELMO; LOUSADA, 2011), sendo essas caracteristicas altamente correlacionadas com
0 PCS de combustiveis, em especial o carvdo vegetal (PROTASIO et al., 2011; TELMO;
LOUSADA, 2011; SOARES et al., 2014; SANTOS et al., 2016; SO; EBERHARDT,
2018), sdo possiveis explicacdes para esse comportamento.

O valor de potencial energético por unidade de area encontrado no presente estudo
(1.022,66 GJ.hal) é cerca de 25% inferior ao encontrado por Silva e Vale (2018)
(1.378,54 GJ.ha') para a mesma érea. Essa diferenca pode estar atrelada ao fato de que
ambos trabalhos usaram modelos, deixando assim os resultados susceptiveis a possiveis
erros de estimativas.

E importante salientar ainda que esses valores representam o potencial maximo
de energia da area, isto é, considerando a biomassa seca a 0% de umidade. Entretanto,
essa condigdo ndo € atingida na pratica, uma vez que o0 ganho em energia ndo compensa
0 esforco necessério para realizagdo da secagem continua até esse ponto de umidade
(BRAND et al., 2011; ZANUNCIO et al., 2013), e a presenca de dgua na biomassa é
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prejudicial ao poder calorifico, sendo que este € reduzido em 2MJ/kg a cada 10% de
umidade na biomassa (SWITHENBANK et al., 2011; ZANUNCIO et al., 2013;
GORNICKI et al., 2016)

4.2 Modelagem
4.2.1 Selecdo das variaveis independentes

A correlagdo encontrada entre os indices de vegetacdo e o potencial energético
(Pe) no presente estudo foi moderada e significativa (Tabela 6), seguindo o
comportamento da correlacdo encontrado em diversos estudos envolvendo 1Vs
associados a diferentes variaveis da comunidade florestal como circunferéncia do tronco,
volume de madeira e biomassa (PANDA et al., 2010; MIGUEL et al., 2015; ZHU; LIU,
2015; MACHADO et al., 2017; MIRELES et al., 2017; PHUA et al., 2017). As possiveis
causas para esse padrdo de moderada correlagdo entre Vs e variaveis da floresta podem
ser a influéncia que os sensores remotos sofrem do préprio ambiente, como o efeitos da
atmosfera, fontes de radiacdo e efeitos do solo, além dos aspectos inerentes a propria
vegetacdo tais como arquitetura e conformagéo irregulares e desuniformes das copas e
dossel (PONZONI, 2001; MIGUEL et al., 2015; MACHADO et al., 2017).

Quanto aos valores de correlacdes encontrados entre os IVs e o Pe serem
significativos e positivo (Tabela 6), pode ser explicado pelo comportamento da correlacdo
positiva e significativa entre indices de vegetacdo e o crescimento radial do fuste, além
da area foliar (BABST et al., 2014a, 2014b; ALMEIDA et al., 2015; VICENTE-
SERRANO et al., 2016). Esses parametros tém relacdo direta com o acumulo de
biomassa, captura de carbono e, consequentemente, teor de carbono da madeira
(VICENTE-SERRANO et al., 2016), sendo que o crescimento radial da arvore gera
regides no fuste (cerne e lenho estival) que apresenta maior presenca de lignina
(KLITZKE et al., 2008).

A presenca e o contetdo da lignina é um dos fatores determinantes da reflectancia
da vegetagédo para os comprimentos de onda na regido do infravermelho (PADOLFI et
al., 2018), utilizada no célculo da maioria dos 1Vs utilizados nesse estudo, o que também
pode explicar o comportamento encontrado para a correlagdo, pois o teor de carbono e o
contetdo de lignina apresentam forte correlagdo positiva com o poder calorifico superior
(PCS) e, por extensdo, com o potencial energética da madeira (PROTASIO et al., 2011;
TELMO; LOUSADA, 2011; SANTOS et al., 2016; SO; EBERHARDT, 2018).
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4.2.2 Treinamento das redes neurais
Todas as RNAs treinadas apresentaram estatisticas de ajuste e precisdo aceitaveis,

com altos valores de coeficiente de correlacdo (R > 0,96) e erros de estimativa abaixo de
15% (Tabela 7). Especificamente a rede escolhida apresentou resultados muito
satisfatorios (R = 0,98, RMSE% = 11,27%) tendo em vista a complexidade das variaveis
estudadas e a grande variabilidade encontrada em florestas nativas, o que torna aceitavel
um limite de erro de até 20% (SYDOW et al., 2017).

O poder de predi¢cdo das RNAs no meio florestal tem sido demostrado por diversos
trabalhos em abrangéncia global, os quais demonstram a superioridade das redes neurais
frente aos modelos de regressdo classicos para a estimativa de diversos atributos da
floresta (MIGUEL et al., 2015; VAHEDI, 2016; LIMA et al., 2017; OZCELIK et al.,
2017; SILVA et al., 2018; VIEIRA et al., 2018b) e comprovam o grande potencial de seu
uso associado a dados provenientes de sensoriamento remoto (CUTLER et al., 2012;
FERRAZ et al., 2014; MIGUEL et al., 2015; NANDY et al., 2017; VACCHIANO et al.,
2018). O resultados obtidos no presente estudo também demonstram que a associagdo das
técnicas de inteligéncia artificial e sensoriamento remoto permitiu as RNAs assimilar a
grande complexidade e variedade de vegetacdo (FELFILI et al., 2007; SOUZA et al.,
2010; PRADO JUNIOR etal., 2012; BOTREL etal., 2014; GIACOMO et al., 2015; REIS
et al., 2015a; MIGUEL et al., 2017a), solos (HARIDASAN, 2007) e demais aspectos
ambientais e climaticos (FELFILI et al., 2007).

As redes neurais também tém demonstrado eficiéncia na predicdo das
caracteristicas intrinsecas da prépria madeira, como teor de umidade (ZANUNCIO et al.,
2016; OZSAHIN; MURAT, 2018), poder calorifico superior (ESTIATI et al., 2016;
UZUN etal., 2017), densidade basica (SILVA et al., 2018) e densidade energética (VALE
et al., 2017) para a qual estes autores encontraram resultados de precisao superiores aos
encontrados no presente trabalho (RMSE% = 1,45%, R = 0,98, DA% = 0,14), entretanto,
utilizaram a densidade basica da madeira como variavel preditora. Também o poder de
predicdo das RNAs foi verificada na predicdo e qualidade de produtos de placas de fibra
de média densidade da madeira (MDF) e seus diferentes processos de colagem resisténcia
(TIRYAKI; HAMZACEBI, 2014; MELO; MIGUEL, 2016; TIRYAKI et al., 2016;
MIGUEL et al., 2018).

A andlise grafica dos residuos é fundamental para corroborar os resultados das
estatisticas de precisdao (DRAPER; SMITH, 1998), uma vez que erros de tendéncia podem

néo ser detectados por essas estatisticas.
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O gréfico de dispercdo de residuos (Figura 4A) apresentou distribuicdo adequada
dos erros, sem tendéncias visiveis, com pontos compactos e bem distribuidos ao longo da
linha de regressdo, e erros maximos limitados a +30%. Esse poder preditivo é
demonstrado pela relacédo entre valores observados e preditos (Figura 4B), que apresenta
a aderencia da rede neural selecionada aos dados reais. Além disso, a frequéncia de erros
concentrou-se em sua maioria entre -10% e 10% (Figura 4C), sendo que obteve poucos
erros superiores a £20%. A analise dos residuos em histogramas é interessante, pois
apenas a avaliacdo de graficos de dispersdo podem gerar erros de interpretacdo devido a
ocorréncia de pontos sobrepostos (CAMPQOS; LEITE, 2017).

4.3 Analise estatistica
Quando a RNA selecionada foi submetida ao teste de validacdo, a mesma

retornou estimativas ndo significativas de acordo com o resultado do teste t de Student (p
< 0,05), logo ndo foi possivel rejeitar a hipdtese nula de igualdade entre os valores
observados e preditos pela rede, e, por consequéncia, assume-se que suas estimativas séo
precisas, conforme Serpen e Gao (2014), que afirmam que a RNAs tem grande capacidade
de aprender e extrair pradrdes de um conjunto de dados, generaliza-los e aplica-los a
outros sem perder a preciséo.

As redes foram treinadas e validas para uma unica fitofisionomia do bioma
Cerrado, o cerraddo, logo devido a variabilidade de espéscies, estrutura, aquitetura de
copa, formato de dossel e as proprias caracteristicas fisicas e quimicas da madeira das
diferentes especies florestais, novos estudos investigando essa relagbes com IVs,
diferentes configuracdes e arquiteturas de redes devem ser realizados, para gantir assim
estimativas sempre mais acuradas nos diferentes biomas com suas diversas
fitofisionomias, reforcando e validando o uso geral das RNAs na predi¢do de potencial
energético por unidade de area associado a informag6es de sensores remotos.

Por fim, o resultado desta pesquisa impacta de forma positiva, como uma
ferramente de gestdo, no direcionamento estratégico de areas com maior potencial
energetico, na reducdo do tempo e custo dos levantamentos florestais que visam a
obtengédo do Pe como produto final, pois se sabe que a maioria dos modelos usados em
predicdo e os inventarios florestais quantificam apenas variaveis como o0 volume,
biomassa e em escala menor o carbono. Nesta pesquisa ficou demostrado que € possivel

estimar com precisdo o potencial energético indiretamente a partir de dados derivados de
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imagens de satélite e a &rea basal, varidvel de fécil obtengdo na floresta, associados a

ferramentas de inteligéncia artificial, especificamente redes neurais artificiais.

5 CONCLUSAO

O cerraddo apresenta potencial energético maximo, ou seja, para madeira seca a
0% de umidade, de 1.022,66 + 560,89 GJ.ha.

Redes neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron, utilizando fungbes de
ativacdo tangencial e sigmoidal e o algoritmo de treino BFGS, associadas com indices de
vegetacdo e area basal, sdo precisas e eficientes na estimativa da potencial energético por
unidade de &rea.

O uso de RNAs e dados de sensores remotos como ferramentas de gestéo,
otimizacdo do tempo e custos para a estimar o potencial energético em areas florestais é

promissora.
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