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RESUMO

O presente trabalho ressalta a necessidade de estudos de conservacgéo, desenvolvimento
sustentavel e tecnologico para espécies florestais comercializadas na Amazonia Brasileira
e principalmente no estado do Pard, onde a exploracdo desordenada de espécies
madeireiras alcanca niveis preocupantes. O processo de identificacdo das madeiras de
Handroanthus serratifolius e Handroanthus impetiginosus conhecidas pelo nome
vernacular de ipé ( e comercializadas em todo estado, conta com aspectos dificultosos,
sendo promissor a utilizacdo de dados anatdmicos qualitativos das espécies associados
ao desenvolvimento de um modelo inteligente e eficiente utilizando o algoritmo Random
Forest. Para tal, duas espécies foram selecionadas e identificadas macroscépicamente e
suas caracteristicas anatdmicas foram descritas e utilizadas para o treinamento do modelo.
As referidas espécies apresentam semelhancas em sua estrutura anatdmica o que torna a
identificacdo pela analise visual complexa, diferindo pela presenca de conteudo
obstruindo os vasos, estratificacdo do parenquima radial, tipo de parénquima e
porosidade. AplGs a etapa de pré-processamento do conjunto de dados (selecdo de
atributos e balanceamento de classes) com o auxilio do algoritmo de grid search (para
otimizacdo de hiperparametros), durante a fase de treinamento do modelo, obteve-se uma
precisédo de 75% de acertos utilizando duas classes dentro de um mesmo conjunto de
dados, sendo possivel a diferenciacdo entre as duas espécies.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, aprendizado de méaquina, anatomia da madeira,
Ipé.

ABSTRACT

The present work highlights the need for conservation studies, sustainable development
and technology for forest species commercialized in the Brazilian Amazon and mainly in
the state of Pard, where the disorderly exploitation of timber species reaches worrying
levels. The process of identifying Ipé wood (Handroanthus serratifolius and
Handroanthus impetiginosus) marketed in every state has difficult aspects and the use of
qualitative data regarding the anatomy of the species associated with the development of
an intelligent and efficient model using the Random Forest algorithm becomes promising.
To this end, the species were identified Macroscopically and their anatomical
characteristics based on the methodology described by Coradin and Muniz (1991) used
to train the model. These species have similarities in their anatomical structure, which
makes the identification so complex, differing by the presence of contents obstructing the
vessels, regular or irregular stratification, presence of marginal parenchyma, circular or
diffuse ring porosity. After the pre-processing step of the data set (attribute selection and
balancing class) with the aid of the grid search (for hyperparameter optimization) during
the training phase of the model, we obtained an accuracy of 75% using two classes within
the same data set, making it possible to differentiate between the two species.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, wood anatomy, ipé.

1 INTRODUCAO
Estima-se que 2,5 bilhdes de metros cubicos de madeira foram comercializados
em todo mundo em 2020, mesmo com importantes fatores socioecondémicos contrarios,

como a pandemia do Covid-19. As exportacGes de madeira tropical serrada passaram de
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24.200 m® em junho de 2020 para 40.000 m® em junho de 2021, com rendimento de
US$14,1 milhdes no ultimo periodo (International Tropical Timber Organization - ITTO,
2021). No Brasil a exportagdo de madeira serrada teve uma queda de 3,3% em volume
para 0 més de agosto de 2021. Apesar disso, 0 estado do Acre, localizado na Amazonia
Brasileira, foi um dos maiores exportadores de madeira tropical da regido, encerrando
agosto de 2021 com superavit comercial de US$2,5 bilhdes com a venda de madeira e
derivados (ITTO, setembro de 2021).

O estado do Para, localizado na mesma regido, ocupa a terceira posi¢édo no ranking
dos estados brasileiros que mais exportaram produtos a base de madeira, obtendo uma
receita de 211 milhdes de dolares (Associacdo das Industrias Exportadoras de Madeiras
do Estado do Paré - AIMEX, 2020). Somente nesse estado, no primeiro semestre de 2021,
foram comercializados um total de 80.272 m? entre toras e madeira serrada, segundo o
Governo do estado do Para (Boletim de precos minimos do estado do Pard, Brasil, 2021).
Dados com tamanha expressdo refletem a necessidade de garantir a correta identificacéo
e a procedéncia do material comercializado, a fim de conservar as florestas tropicais no
Brasil, bem como assegurar que 0s mecanismos de consumo sustentaveis para
comercializacdo diminuam a pressdo sobre espécies que podem se encontrar ameacadas
ou em risco de extin¢ao.

Além da cadeia de custddia, a certificacdo da madeira ap0s a extracdo depende
também da identificacdo correta da espécie. Como muitas espécies tropicais sao
extremamente semelhantes umas as outras, no momento da identificacdo, podem ocorrer
equivocos decorrentes da adocao de nomes vernaculares em detrimento a nomenclatura e
identificacdo boténica, ocasionando entraves na comercializacdo, agravada pela
ineficiente auditoria dos inventarios florestais por parte dos 6rgéos fiscalizadores (World
Wide Fund for Nature - WWF, 2013).

Nesse cenario, o advento de sistemas computacionais trouxe novas possibilidades
de identificacdo mais rapidas e seguras, a exemplo das técnicas de visdo computacional
baseadas em padrdes de reconhecimento de imagens da estrutura anatbmica macro e
microscopica, amplamente difundidos na literatura (Hermanson, Wiedenhoeft, 2011,
Ibrahim et al., 2016; Da Silva et al., 2017; Andrade et al., 2020). Apesar de ja existirem
bancos de dados robustos, as metodologias supracitadas ndo dispensam o auxilio da
anatomia forense de identificacdo e classificagdo de madeiras baseada na estrutura
xilematica de cada taxon, seja ele ao nivel de familia, género e até espécies botanicas.

Outras caracteristicas, bem como a coloragdo e o cheiro, conhecidas como caracteristicas
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organolépticas da madeira, também sdo utilizadas de maneira complementar as
caracteristicas anatébmicas para segregacdo e identificacdo de espécies tropicais.
Entretanto, a identificacdo de espécies tendo como ferramenta a anatomia de madeira
além de requerer acesso as colec¢des biologicas, requer profissionais altamente treinados,
demandando tempo e custos adicionais, o que dificulta a atividade.

No estado do Pard, o ipé amarelo (Handroanthus serratifolius) é a primeira
espécie no ranking de exportacfes de madeiras, porém a partir da analise de dados
oficiais, Lentini et al. (2021) apontam para a exploracdo predatoria de ipé (Handroanthus
spp.) entre os anos de 2007 a 2019, ressaltando que a comercializacdo de madeiras
pertencentes ao género duplicou no mesmo periodo, passando de cerca de 230.000 a
500.000 m?, com aproximadamente 80% da produgdo concentrada em pdlos madeireiros
como Prainha, Juruti e Santarém (PA), classificadas pelos autores como “Fronteira Ativa
da explora¢do madeireira no Centro da Amazodnia.”

Popularmente conhecido como ipé, pau d'arco, pelva, ipeuna e entre outros. O
género Handroanthus possui aproximadamente 33 espécies, pertence a familia boténica
Bignoniaceae Juss. da qual compreende cerca de 289 géneros com ampla distribui¢cdo em
todo o mundo, em especial na América Latina, em paises como Bolivia, Nicaragua, Costa
Rica e Brasil (Tropicos, 2021). Estudos visando a segregacdo através da estrutura
xilematica presente em 43 espécies pertencentes aos géneros Tabebuia, Handroanthus e
Roseodendron que antes eram considerados somente Tabebuia foram realizados por
Santos (2017) que encontrou diferencas anatbmicas que corroboram com a segregacao
sistematica realizada. Entretanto, dentro de um mesmo género, em especial o
Handroanthus, as semelhangas anatémicas xilematicas sdo expressivas, causando
extrema dificuldade na segregacdo e identificacdo entre os taxons comercializados.

Nesse cenario, com base em um grupo de espécies comercializadas sob a
denominagdo Unica de ipé, o presente trabalho aplica técnicas de machine learning com
0 intuito de segregar espécies com elevada similaridade e pertencentes ao mesmo género,
utilizando um conjunto de dados qualitativos. Portanto, reconhecendo a importancia
econbmica das espécies pertencentes ao g@énero Handroanthus, em especial
Handroanthus serratifolius (Vahl) S.0. Grose e Handroanthus impetiginosus (Mart. ex
DC.) Mattos, o presente estudo visa a utilizacdo do algoritmo de Random Forest no
suporte a identificacdo anatdmica das espécies estudadas.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1 MACHINE LEARNING

O Machine Learning (ML) é uma subarea da Inteligéncia Artificial que vem
apresentando um grande crescimento nas ultimas décadas. Trata-se de algoritmos
matematicos, estatisticos e computacionais que sao capazes de realizar um processo de
inferéncia por meio de aprendizado baseado em conjunto de dados (ALLENDE-CID,
2019).

Existem diversos métodos de aprendizagem e algoritmos de ML que podem ser
utilizados em determinadas situacdes. No entanto, para cada situacdo um ou mais
algoritmos terdo melhor eficiéncia e trardo melhores resultados.

Os métodos de aprendizagem mais conhecidos e utilizados sdo o supervisionado
e 0 ndo supervisionado. De acordo com Celik (2018), o aprendizado supervisionado € um
método em que os dados de entrada sdo utilizados para alcancar o conjunto de resultados.
Existem dois tipos de aprendizagem supervisionada: classificacdo e regressdao. Ja no
aprendizado ndo supervisionado, o processo de aprendizagem ocorre utilizando as
relacfes e conexdes entre os dados. Existem também dois tipos de aprendizagem néo
supervisionada: agrupamento e associacao.

Para a presente pesquisa, 0 método utilizado foi algoritmo de classificacdo
denominado Random Forest, que segundo Vieira (2015) consiste em um conjunto de
arvores de decisao geradas dentro de um mesmo objeto. Cada objeto (conjunto de arvores)
passa por um mecanismo de votacdo (bagging), o qual elege a classificacdo mais votada.
A classificacdo encontra-se nos terminais das mesmas.

Do ponto de vista computacional, o uso de Random Forest é atraente devido: ser
relativamente rapido de treinar e prever; depende apenas de um ou dois parametros de
ajuste; apresenta uma estimativa embutida de erro de generaliza¢do; pode ser usado
diretamente para problemas de alta dimenséo; pode ser facilmente implementado em
paralelo. Estatisticamente, 0 Random Forest prové recursos adicionais, como: medidas
que apresentam a importancia de cada variavel do conjunto de dados; ponderagédo

diferencial de classe; e visualizacdo e deteccao de outliers (CUTLER et al., 2011).

2.2 USO DE MACHINE LEARNING PARA IDENTIFICA(;AO DE ESPECIES COM
BASE NA ANATOMIA DA MADEIRA
A fim de auxiliar na identificacdo e segregacdo de espécies florestais, o uso de

machine learning como ferramenta de classificagdo é cada vez mais utilizado e novas
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tecnologias e modelos sdo reportados na literatura, como o reconhecimento de padrdes de
imagens macro e microscopicas. Esteban et al., (2017) utilizaram redes neurais artificiais
para segregar duas espécies de Gimnospermas pertencentes ao género Pinus L., Pinus
sylvestris L. e Pinus nigra var. salzmannii (Dunal) Laguna Lumbreras que séo
extremamente dificeis de serem identificadas através da analise anatémica forense, sendo
identificadas segundo a biometria dos seus elementos xilematicos. O modelo obteve uma
precisdo aproximada de 80%.

No estudo feito por Ravindran et al. (2018) envolvendo a identificacdo de
importantes espécies da familia Meliaceae, como Swietenia macrophylla King e Cedrela
odorata L. listadas nos apéndices CITES, foi realizado em duas frentes: uma levando em
consideracdo todas as espécies e outra por agrupamento dos géneros das respectivas
especies. Utilizando o classificador de imagens por Redes Neurais Convolucionais, o
presente trabalho obteve resultados para segregacao de géneros de 97,5% e para espécies
de 87,4%.

Espécies do género Swietenia, principalmente S. macrophylla King, S. mahagoni
(L.) Jacq e S. humilis Zucc, também apresentam semelhante dificuldade de distin¢éo
guanto os ipés, até mesmo por andlise visual da estrutura anatdmica macroscopica.
Recorre-se, portanto, a aplicacdo de modelos de machine learning, tendo como parametro
a biometria dos elementos anatdémicos, visando diferenciar as trés espécies. He et al.,
(2019) trabalhando com espécies do género Swietenia obtiveram resultados conflitantes.
O mesmo modelo, Decision Tree C5.0, apresentou um desempenho de 78,4%, tendo
dificuldades para diferenciar a S. humilis das demais espécies. No entanto, este mesmo
modelo elevou o seu desempenho para 81,4% ao diferenciar apenas as espécies S.
macrophylla e S. mahagoni.

Diferentes ferramentas de identificagdo como aplicativos para smartphones como
por exemplo “Madeiras comerciais do Brasil” desenvolvido a partir da Chave de
Identificacdo de Madeiras Comerciais do Brasil (CORADIN et al., 2010) em formato
Delta versédo 1.0 que traz um guia para identificacdo com caracteres anatdmicos basicos
e suas defini¢bes e ainda imagens com excelentes resolu¢es. Também apresenta uma
versdo para computador composta por uma chave interativa, contando com 157 espécies
comercializadas no Brasil, inclusive as espécies do género Handroanthus.

Outra opgao ¢ o aplicativo de “CITESWoodID” que apresenta excelentes imagens
e ainda uma chave de identificacdo com espécies ameacadas de extincdo. Esta esta
disponivel em trés idiomas e traz 46 especies florestais.
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3 METODOLOGIA
De modo a construir e avaliar o modelo de classificacdo baseado em arvore, foi
projetado um protocolo experimental desde a coleta de dados até a avaliagdo do modelo,

como mostrado na Figura 1.

Figura 1 - Etapas do desenvolvimento da pesquisa.

Validagao

do Modelo
Jrain
[Test]

Andlise dos Dados

3.1 COLETA DE AMOSTRAS DE MADEIRAS

O material analisado foi coletado em uma serraria localizada no Distrito Industrial
de Icoaraci, Belém, Para, Brasil. Obteve-se amostras de 166 individuos de ipés
provenientes da Microrregido de Santarém, Para, Brasil. As amostras foram levadas e
acondicionadas no Laboratério Multiusuario de Engenharia Florestal (LAMEF), do

Centro de Ciéncias Naturais e Tecnologia da Universidade do Estado do Para, Belém.

3.2 IDENTIFICACAO DO MATERIAL

As amostras foram encaminhadas a Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria) Amazonia Oriental para comparagdo com material de referéncia oriundo
da Xiloteca IAN (Instituto Agronémico do Norte). O material caracterizado também foi

comparado com e-xilotecas — InsideWood e XiloVAM, bem como literaturas especificas.

3.3 CARACTERIZACAO ANATOMICA

Para a confeccdo dos corpos de prova, foi utilizada uma serra fita de bancada da
marca Linus, modelo SFM 250, do LAMEF. Em que se obteve blocos de madeira da
regido periférica das toras nas dimensdes de 1,5 x 1,5 x 1,5 cm, orientados nos planos
anatdmicos da madeira: transversal e longitudinal tangencial e radial, respectivamente.

Os mesmos foram lixados a mdo com auxilio de lixas com gramaturas diferentes,
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obedecendo uma ordem crescente (80, 120, 220, 320, 400 e 1200). A descri¢do anatdbmica

macroscopica foi realizada com base nas orienta¢fes de Coradin e Mufiiz (1991).

3.4 DESCRICAO DO DATASET

A estrutura do conjunto de dados utilizado € referente as amostras de madeiras de

Iipé que foram coletadas e posteriormente identificadas. Possuindo um total de 166

registros sendo em sua totalidade dados categoricos, a estrutura do dataset pode ser vista

no Quadro 1.

Quadro 1 - Atributos do conjunto de dados composto por 17 colunas.

Coluna

Dominio

Vasicentrico

Ausente, Presente, Predominante

Vasicentrico_escasso

Ausente, Presente, Predominante

Aliforme_Extensao_losangular

Ausente, Presente, Predominante

Aliforme_extensao_losangular_aletas_curtas

Ausente, Presente, Predominante

Aliforme_extensdo_losangular_confluente

Ausente, Presente, Predominante

Escasso_ausente

Ausente

Marginal_simulando_faixas_marginais

Ausente, Presente

Aneis_semiporosos

Ausente, Presente

Porosidade_difusa

Ausente, Presente

Arranjo_diagonal

Ausente, Presente

Arranjo_padrao_indefinido

Ausente, Presente, Predominante

Conteudo_TR

Ausente, Presente

Contetdo coloragdo TR

Bege, Esverdeada, Amarelada, Ausente, Caramelo, Escura,
Negra

Listrado_estratificacao

Regular, Irregular

Linhas_vasculares

Levemente sinuosas, Retilineas, Inclinada,

Levemente inclinadas

Irregulares,

Espelhado_raios

Contrastado, Pouco contrastado

Especie

Handroanthus barbatus, H. impetiginosus, H. ochraceus, H.
sp., H. serratifolius, H. cf. barbatus, H. cf. impetiginosus, H. cf.

serratifolius, e H. cf. ochraceus.

Fonte: Autores
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Os dados da coluna espécie possuem algumas peculiaridades em que
Handroanthus cf. e Handroanthus sp. possuem um significado especifico para esse
estudo. No caso de espécies com “cf. conferatum” ou seja, possivelmente ¢ a referida
espécie entretanto necessita de confirmagdo. Ja para espécies seguidas de “sp.” significa
que até o presente, somente 0 género esta confirmado. A distribuicdo dessas espécies
segue da seguinte forma: Handroanthus sp.: 107, Handroanthus cf. serratifolius: 17,
Handroanthus serratifolius: 14, Handroanthus cf. impetiginosus: 12, Handroanthus
impetiginosus: 7, Handroanthus cf. barbatus: 4, Handroanthus cf. ochraceus: 2,

Handroanthus ochraceus: 2, Handroanthus barbatus: 1.

3.5 TRATAMENTO DE DADOS

Apbs a coleta dos dados, e a fim de obter melhores resultados, foi necessario
realizar uma analise no dataset para identificar e corrigir valores que pudessem nao estar
nos padrdes esperados, dados outliers que pudessem influenciar negativamente no
treinamento dos dados, tratar valores nulos e dados faltantes (missing values). Para que
dessa forma, o conjunto de dados estivesse pronto para ser manipulado através dos

algoritmos de Machine Learning.

3.6 TREINAMENTO DO MODELO

Nesta etapa, apos a coleta, analise e tratamento dos dados, obteve-se as métricas
dos resultados de acuracia do modelo de classificacao, predicdo dos dados e da matriz de
confuséo.

Primeiramente, para realizar o treinamento do modelo, filtrou-se os dados das
espécies Handroanthus serratifolius e Handroanthus impetiginosus, em seguida o
modelo de classificagdo escolhido foi Random Forest pois a base de dados utilizada foi
composta integralmente por dados categdricos, e por esse método ser um dos mais
indicados para problemas que envolvam classificagdo dessa natureza, ele foi escolhido
para esta pesquisa. Com relacgdo aos parametros do modelo, foram utilizados os seguintes
atributos e valores: {n_estimators: 1200, min_samples_split: 5, min_samples_leaf: 2,
max_features: 'auto’, max_depth: 50, bootstrap : True}, os quais determinam a melhor
configuracdo do modelo obtidos através do algoritmo de grid search, que € uma técnica
de ajuste que estima os melhores valores para os hiperparametros, realizando uma
pesquisa exaustiva sobre os valores especificos de um modelo (LIASHCHYNSKY!I et
al., 2019).
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Para treinar o modelo de classificacdo, foi necessario dividir o conjunto de dados
em duas partes distintas, sendo 75% dos dados para treinamento e 25% para testes.
Usando o método Cross validation que segundo BERRAR (2018, p.1) “¢ um método de
reamostragem de dados para avaliar a capacidade de generalizacdo de modelos preditivos
e para evitar overfitting”, com 5 intera¢des adotando o indicador “accuracy”, o modelo
obteve a acuracia média de 75%, nesse caso, 0 modelo de classificagdo apresentou uma
boa preciséo para os objetivos da pesquisa. Para esclarecer os detalhes dos resultados do
treinamento, utiliza-se uma matriz de confusdo (Figura 2), que exibe as frequéncias de
classificacdo para cada classe do modelo.

Figura 2. Matriz de confusdo da validacdo do modelo de Random Forest construido...
Confusion matrix

Handrognthus impetiginosus -

True label

Hondroanthus serratifoius 16.67%

£
o

o

Predicted label
Fonte: Autores

Dessa forma, a matriz de confusdo identificou corretamente 50% dos
Handroanthus impetiginosus e 83.33% dos Handroanthus serratifolius, constatando que

0 modelo consegue predizer de forma satisfatoria essas duas espécies.

4 RESULTADOS
Apbs o treinamento do modelo, uma forma de valida-lo foi selecionando algumas
amostras ndo identificadas de ambas as espécies e testa-las. Ha duas amostras de

validacdo: Amostra 1: possui 17 registros de Handroanthus cf. serratifolius; e Amostra
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2: possui 12 registros de Handroanthus cf. impetiginosus. Uma vez que o termo “cf.” é
designado para as espécies que ndao possuem uma confirmacdo laboratorial pelos
pesquisadores, desta forma, o modelo treinado pode auxiliar no processo dessas espécies
ndo identificadas no momento.

O modelo de classificagdao desenvolvido reconhece “0” como Handroanthus
impetiginosus e “1” como Handroanthus serratifolius. Desta forma, o processo de
validacao busca usar somente os dados de entrada das amostras 1 e 2 (que s&o as mesmas
entradas usadas da etapa de treinamento), e verificar quais destas espécies sdo
identificadas a partir do modelo ja treinado. Na Figura 3, observa-se o resultado da
predicdo da Amostra 1, em que foi confirmada a identificagdo de 05 amostras de
Handroanthus serratifolius (rotulados em vermelho). Enquanto na Figura 4, observa-se
o resultado da predicéo usando Amostra 2, em que ocorreu a confirmacéo de identificacdo
de 09 registros da espécie Handroanthus impetiginosus (rotulados em vermelho).
Ressalta-se que os dados dessas amostras de validacdo ndo participaram da etapa de
treinamento, evitando qualquer viés estatistico. Para esse trabalho, foi possivel obter uma
matriz de confuséo que identificou corretamente 50% dos Handroanthus impetiginosus e
83.33% dos Handroanthus serratifolius, o que torna o modelo eficiente a predizer as

referidas espécies.

Figura 3. Resultado do modelo de predigdo para Amostra 1.
O ELR G ENG L e[ ITER B8 0 — Handroanthus impetiginosus
serratifolius 1 - Handroanthus serratifolius
[01000010000000111]
Fonte: Autores
Figura 4. Resultado do modelo de predicdo para Amostra 2.
SCLUELRL R GG GL TR A 0 — Handroanthus impetiginosus
impetiginosus 1 - Handroanthus serratifolius
[001000110000]

Fonte: Autores

Recentes trabalhos visando o reconhecimento da madeira de espécies tropicais

através de redes neurais convolucionais ou ainda modelos de predi¢cdo obtiveram
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resultados semelhantes para diferentes espécies, como Lens et al. (2020) que trabalhou
com redes neurais para identificagdo de imagens microscopicas de espécies neotropicais
obteve uma acurécia de 95.6%. No referido trabalho, os autores trabalham com imagens
microscopicas que retem uma riqueza de detalhes das caracteristicas anatdmicas das

espécies.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo, foi apresentada uma nova abordagem de identificacdo de espécies de
ipés, utilizando dados categdricos (dados referentes a estrutura anatbmica macroscépica)
através do algoritmo de Random Forest. No entanto, existe a possibilidade de estender
essa pesquisa utilizando imagens da estrutura anatbmica da madeira, em conjunto com
dados categoricos. Ultimamente, tem se demonstrado empiricamente a validacdo do
classificador usando dados qualitativos e/ou quantitativos, aplicando um conjunto de
processos estatisticos e algoritmos inteligentes. Os resultados mostraram que € necessario
aumentar e diversificar o nimero de registro de dados das espécies, para que se possa
criar um modelo mais robusto no que se diz respeito a identificacdo das espécies de ipés
comercializadas.

Para trabalhos futuros, pode-se considerar a implementacao de outros algoritmos
de classificacdo, como SVM (support Virtual Machine) ou redes neurais artificiais, junto
com algoritmo de grid search, para se otimizar a busca de hiperparametros étimos para

aumentar nivel de precisdo do modelo.
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