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RESUMO

No Sul do Brasil tem se tornado comum a introducio
de espécies de Eucalipto em dreas que até entdo eram
plantadas com os géneros Pinus spp. e Araucaria sp..
Atualmente, existe uma necessidade de entendimento do
plantio do Eucalipto no Sul do pais, principalmente para
analises espaciais e de inteligéncia de mercado. Este trabalho
teve como objetivo o uso de séries temporais multi-sensor
e técnicas de aprendizado de mdquina e deep learning
na separagdo de Pinus e Eucalipto em duas fazendas em
Telémaco Borba — PR. Foram utilizadas quatro técnicas de
classificacdo: (i) FCN Block, (ii) t-LSTM, (iii) t-biLSTM e
(iv) SVM. A melhor técnica foi a t-biLSTM, que apresentou
um coeficiente Kappa de 0, 88, seguida de t-LSTM (Kappa
= 0,87), FCN Block e SVM (Kappa = 0,81). As técnicas
que usaram t-biLSTM e t-LSTM foram iguais entre si e
superiores as outras técnicas, ao nivel de 95% de confianga.

Palavras-chave — Pinus, Eucalipto, LSTM, Classificacdo
de séries temporais, Deep learning.

ABSTRACT

In southern Brazil, it has become common to introduce
Eucalyptus species in areas that until then were planted with
the genera Pinus spp. and Araucaria sp. Currently, there
is a need to understand the eucalyptus plantation in the
south of the country, mainly for spatial analysis and market
intelligence. This work aimed to use multi-sensor time series
and machine learning and deep learning techniques in the
separation of Pinus and Eucalyptus in two farms in Telémaco
Borba - PR. Four classification techniques were used: (i)
FCN Block, (ii) t-LSTM, (iii) t-biLSTM and (iv) SVM. The
best technique was t-biLSTM, which presented a Kappa
coefficient of 0.88, followed by t-LSTM (Kappa = 0.87),
FCN Block and SVM (Kappa = 0.81). The techniques that
used t-biLSTM and t-LSTM were equal to each other and
superior to the other techniques, at the 95% confidence level.

Key words - Pinus, Eucalyptus, LSTM, Time series
classification, Deep learning.

1. INTRODUCAO

O Estado do Parand € o principal produtor de fibra para
producdo de papel e celulose no Sul do Brasil. Em 2020,
foram registrados 271 mil hectares de Eucalipto (5,86%

https://proceedings.science/p/164523?lang=pt-br

de aumento em dois anos) e 733 mil hectares de Pinus
(7,09% de decremento em dois anos) plantados no estado [1].
Com a adocdo de praticas de melhoramento genético para
resisténcia a fatores bidticos e abidticos (geadas), menor
rotacdo de plantio, custo da terra, prego da celulose, entre
outros, percebe-se um aumento do plantio de Eucalipto em
dreas tradicionalmente manejadas com Pinus, no Parana.

Atualmente, algumas iniciativas foram realizadas para
classificacdo de silvicultura em estados do Sul do Brasil,
utilizando sensoriamento remoto com imagens Landsat-like.
Coutinho et al. [2] fizeram um levantamento dos plantios de
silvicultura no estado do Parand com questiondrios de campo
e classificagdo de imagens de sensoriamento remoto. O
trabalho foi executado com imagens RapidEye e classificacao
visual. No final do trabalho, os autores definiram uma
chave de classificagdo para separagdo de Pinus, Eucalipto e
Araucdria, a partir das bandas espectrais dos dados RapidEye.
A banda do RedEdge foi eficiente na separagcdo visual dos
dois géneros (Pinus e Eucalipto).

Veiga [3] trabalhou com imagens Sentinel-2A/B, técnicas
de aprendizado de mdaquina e edi¢do visual para separacio
de Pinus e Eucalipto no estado de Santa Catarina. O autor
concluiu que a classificagdo hibrida (automadtica + visual)
resultou em um Kappa de 0,90, valores superiores aos
dados providos pelas iniciativas publicas, como: MapBiomas
(Kappa = 0, 81) e Transparent World (Kappa = 0, 59).

Autores como Araya et al. [4] e Zeng et al. [5]
enfatizaram que a extracdo de séries temporais a partir
de atributos fenoldgicos aliada a deep learning produz
resultados positivos para a classificagdo e separagdo de
culturas agricolas. No entanto, até o momento, nio siao
encontrados trabalhos que mostrem testes de classificacao
de séries temporais para classificagdo automatica de géneros
silvicolas.

Como melhoria aos projetos supracitados, o presente
estudo tem como objetivo avaliar diferentes métodos de
classificacdo de séries temporais, no intuito da separagdo
automadtica de Pinus e Eucalipto em imagens Landsat-like, no
estado do Paran4.

2. MATERIAL E METODOS

A drea de estudo compreende duas fazendas de plantio de
silvicultura de Pinus e Eucalipto, denominadas aqui como
AOI-01 e AOI-02, no municipio de Telémaco Borba-PR. Os
dados espaciais de cada talhao de silvicultura e sua respectiva
espécie foram providos pela Empresa Klabin, para compor a
base de dados de campo utilizada no projeto 2017 / 25639- 5
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Figura 1: Area de estudo com as fazendas de plantio de Pinus e
Eucalipto no municipio de Telémaco Borba-PR.

AOI-01 AOI-02 Total

Eucalipto 140 153 293
Pinus 192 108 300
Total 332 261 593

Tabela 1: Informacoes sobre o conjunto de dados utilizado.

- NRC - PIPE - Fase 2 Direta da FAPESP. A Figura 1 ilustra
a localizagdo da drea de estudo.

No total, foram utilizados 593 talhdes de silvicultura,
dentre eles 300 de Pinus e 293 de Eucalipto, como detalhado
na Tabela 1. Estes dados informaram a drea disponivel para a
colheita de silvicultura destes géneros para o ano de 2018.

Para a extracdo das séries temporais foram utilizadas
imagens de sensoriamento remoto coletadas de 01/01/2000 a
31/12/2018. Essas imagens foram provenientes dos seguintes
sistemas sensores/satélites: TM/Landsat-5, ETM+/Landsat-
7, OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2A e B. Os produtos
de sensoriamento remoto foram obtidos em reflectancia
da superficie, pelo acesso as cole¢des publicas de dados
disponiveis na plataforma Google Earth Engine (GEE) [6].

Os dados dos sensores TM e ETM+ foram harmonizados
para o sensor OLI com os coeficientes de calibragdo
apresentados em Roy et al. [7] e para esses 3 sensores foram
aplicados os fatores de escala definidos pelo United States
Geological Survey (USGS) [8,9]. Ja para o sensor MSI,
seus dados foram compatibilizados com o sensor OLI pelos
coeficientes de calibragc@o disponiveis no trabalho de Claverie
et al. [10]. Apds a compatibilizagdo, foram extraidas as
séries temporais de NDVI das observagdes de cada satélite
para buffer de 30m ao redor do centroides interno (ponto
representativo) de cada um dos 593 talhdes. Foi decidido
extrair dados apenas desse buffer e nao do talhdo inteiro a
fim de evitar ruido.

Para a criacdo de uma série temporal representativa,
com dados multi-sensor, da area de buffer ao redor do
ponto representativo de cada talhdo, foram aplicados cinco
procedimentos operacionais no processamento dos dados
brutos (observados): (1) Reamostragem das imagens para

https://proceedings.science/p/164523?lang=pt-br

NDVI

\/\//\ Dado Filtrado

2000 - 2018 Tempo

Figura 2: Ilustracgiio de série temporal multi-sensor processada.

AOI id_talhdo Feature 1 Feature 2 Feature 230 Classe
01 154 0,8007 0,7652 0,8132 Eucalipto
01 64 0,8472 0, 8206 0,8671 Pinus
02 250 0, 8358 0,8120 0,9047 Eucalipto
02 222 0, 8544 0,8394 0, 8544 Pinus

Tabela 2: Exemplo de amostras utilizadas pelas técnicas de
aprendizado de maquina e deep learning.

10m pelo método do vizinho mais préximo; (2) Extracao
da mediana espacial para obtencdo dos valores de NDVI
observados dos talhdes; (3) Interpolacdo linear pelo maximo
valor de NDVI observado dentro de uma janela temporal
de 30 dias; (4) Filtragem pelo algoritmo suavizador mais
conservador, Flat-Bottom, segundo Wardlow et al. [11]; (5)
Interpolagdo linear pela média entre os dois vizinhos mais
préximos para eliminag@o de dados faltantes na série temporal
de NDVL

A Figura 2 ilustra o comportamento de uma série temporal
de 2000 a 2018 que passou pelos cinco procedimentos
operacionais supracitados. No passo (1) todas as imagens sdo
reamostradas para a mesma resolucdo espacial. J4 no passo
(2) é extraida a mediana do NDVI de todos os pixels que estao
contidos no buffer de 30m ao redor do ponto representativo
do talhdo. Com isso existe apenas um conjunto de dados
observados para representar o talhdo e ndo um conjunto para
cada pixel (reducdo espacial). Esses dados observados siao
de miultiplos satélites (Landsat-5, Landsat-7, Landsat-8 e
Sentinel 2A/2B) e estdo apresentados no sub-grafico ’Dado
Observado’ da Figura 2. Para uma janela de 30 dias, através
do passo (3), esses dados acabam se tornando um unico
dado, que € definido como ’Dado Interpolado’ (apresentado
como circulo azul no grifico de 2000 a 2018). Esses dados
interpolados sdo entdo filtrados pelo algoritmo Flat-Bottom,
passo (4), a fim de eliminar artefatos. Para algumas janelas
de 30 dias pode ocorrer de ndo existirem dados por causa de
uma alta incidéncia de nuvens ou algum problema inerente
ao sensor, por exemplo. A fim de evitar esses dados faltantes
na série temporal resultante é realizado o passo (5), em que
o dado faltante serd a média entre o dado da data anterior e
o da data posterior. Apds esse quinto passo, tem-se a série
temporal representada pela linha verde, *Dado Filtrado’.

A série temporal de NDVI criada para cada talhdo de
silvicultura continha 230 valores, espacados a cada 30 dias.
Esses valores, exemplificados na Tabela 2, foram utilizados
como atributos (features) em quatro técnicas de classificacao
de séries temporais, sendo trés baseadas em deep learning e
na outra sendo utilizado Support Vector Machine (SVM). As
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técnicas de deep learning foram:

* FCN (Fully Convolutional Network) Block [12]: rede
com seis camadas convolucionais de uma dimensao,
camadas de batch normalization e de ativacdo (ReLu),
uma camada de pooling, dropout de 0.5, uma camada
densa com ativacao softmax e learning rate de 0,001;

e t-LSTM [13]: uma camada Long Short Term Memory
(LSTM) conectada a uma camada densa com ativagao
ReLu, outra camada densa com ativacdo softmax e
learning rate de 0, 0005;

e t-biLSTM [13]: mesma estrutura que a t-LSTM,
porém a camada recorrente é composta por uma LSTM
bidirecional (biLSTM).

Para a implementacdo das técnicas baseadas em deep
learning foi utilizada a biblioteca Tensorflow [14] e
pardmetros batch_size = 32, 150 épocas, otimizador
Adam e categorical_crossentropy como funcdo de
perda. Além disso, para evitar overfitting, foi realizado
early stopping e os melhores modelos foram salvos
em arquivos .h5. JA& para o SVM foi utilizada a
biblioteca scikit-learn [15], sendo realizada a otimizacdo
dos pardmetros C e gamma, respectivamente dentro
dos valores [0.25,0.5,1,2,4, 8,16, 32,64, 128] e
[0.03125,0.0625,0.125,0.25,0.5, 1,2, 4,8, 16].

Para a fase de treinamento x validagdo x teste foram
montados 10 folds estratificados pelas classes, em que cada
fold continha cerca de 30 amostras de Pinus e 30 amostras de
Eucalipto. Para a validacdo cruzada, 9 folds foram utilizados
como treinamento e 1 fold para teste. Para as técnicas de deep
learning, dentro do conjunto de 9 folds, 10% das amostras sdo
utilizadas como conjunto de validacao dos modelos. E, a fim
de o SVM utilizar o mesmo conjunto que as outras técnicas,
esses 10% de amostras sdo descartados do treinamento para
essa técnica.

Foi realizado o Teste de Tukey [16] ao nivel de confianca
de 95% para comprovagdo da diferenga significativa entre a
precis@o dos resultados dos quatro métodos de classificagdo
de séries temporais. Anterior a isso, foi avaliada a
homoscedasticidade das médias dos resultados de Kappa
dentro das amostras dos 10 experimentos realizados.

3. RESULTADOS

A Figura 3 ilustra as séries temporais filtradas de um talhdo
de Pinus e de Eucalipto. Em azul, a série temporal mostra
a evolucdo do NDVI do Pinus plantado em 01/10/2005.
Em verde, a série temporal mostra a evolucdo do NDVI do
Eucalipto plantado em 13/05/2011. Ainda na série em verde,
caso a plantagdo anterior ao plantio de 13/05/2011 tenha sido
de Eucalipto, € possivel perceber dois ciclos de Eucalipto em
um unico ciclo de Pinus, em azul. Essa comparagdo entre
Pinus e Eucalipto mostra a eficiéncia da resposta do NDVI de
séries temporais histdricas, como atributos para diferenciagdo
destas duas espécies silvicolas plantadas no Parana.

A Tabela 3 apresenta as médias dos resultados obtidos
pelos modelos FCN Block, t-LSTM, t-biLSTM e SVM
para os 10 experimentos realizados. As técnicas de redes
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Figura 3: Séries temporais filtradas para um talhao de Pinus e
um talhdo de Eucalipto.

FCN Block LSTM -biLSTM  SVM

ACC 0,91 0,93 0,94 091

ACC Eucalipto o9 0,91 091 0,99
(recall)

ACC Pinus 0,92 0,96 0,97 0,83
Precisio 0,92 0,96 0,96 0,85
Fl-score 0,90 0,93 0,94 0,92

Kappa 0,81 (B) 087(A) 088(A) 082 (B)

ACC = Acurdcia. Médias do Kappa precedidos pela mesma letra sdo
significativamente iguais ao nivel de 95% de confianga pelo teste de Tukey.

Tabela 3: Métricas de validacdo geradas para o resultado dos
modelos de deep learning e aprendizado de maquina.

recorrentes, com camadas LSTM, apresentaram melhores
resultados de Kappa que FCN Block e SVM. Além disso,
a t-biLSTM e a t-LSTM foram estatisticamente iguais ao
nivel de confianca de 95%. A diferenca entre t-biLSTM e
t-LSTM ¢é que a biLSTM consiste na combinagdo de duas
LSTMs, uma processando a série temporal do presente para o
passado (backward) e do passado para o presente (forward).
Ja a t-LSTM avalia os dados em modo forward, sendo menos
custosa computacionalmente.

Ao avaliar as métricas ACC Eucalipto (recall) e ACC
Pinus, que mostram o acerto das classes, para os dois modelos
LSTM, o melhor resultado foi para classificagdo de Pinus
(0, 96) comparado ao Eucalipto (0, 91). No conjunto de dados
foi observado uma maior quantidade de espécies de Eucalipto
(E. grandis x E. Urophylla, E. salygna, E. Urophylla x E.
globulus, E. grandis x E. camaldulensis, e E. grandis) e uma
Unica espécie de Pinus (Pinus taeda). Esta variagdo pode ter
comprometido a andlise do género Eucalipto.

Mais estudos devem ser tratados no sentido de analisar a
semelhanca das séries temporais das espécies de Eucalipto. O
Self-Organizing Map (SOM) publicado por Silva et al. [17],
por exemplo. pode auxiliar na criacdo nfo supervisionada
de clusters destas espécies, para melhorar o resultado da
classificacdo dada pela t-LSTM.

4. DISCUSSAO

As séries temporais histéricas de NDVI processadas, de
acordo com o método operacional proposto neste presente
estudo produziu dados suficientes para os modelos de
classificacio de séries temporais mostrarem robustez na
classificacdo supervisionada de Pinus e Eucalipto em um
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cendrio de quase 600 talhdes de silvicultura.

Entre os quatro modelos testados, os modelos t-LSTM e
t-biLSTM tiveram o melhor resultado de validag¢do e foram
iguais estatisticamente, ao nivel de confianga de 95%. Como
0 SVM ndo extrai o contexto dos dados como as técnicas
de deep learning, apenas analisando os valores de NDVI de
maneira individual, ele apresenta algumas métricas inferiores
as outras técnicas. E ao contrario de FCN Block, t-LSTM e t-
biLSTM, que tiveram mais facilidade em reconhecer Pinus,
0 SVM quase reconheceu corretamente todos os talhdes
de Eucalipto, também impactando na métrica Fl-score e
deixando-a comparavel a das outras métricas.

Para uma possivel melhora dos resultados alcancados,
propdem-se que as séries temporais histéricas sejam pré-
classificadas por métodos ndo supervisionados, como o
SOM. Além disso, € planejada a obtencdo de mais dados,
abrangendo novas 4reas de silvicultura, a fim de aumentar a
diversidade dos modelos e dos testes.

5. CONCLUSOES

A partir dos resultados alcangados nesse trabalho, conclui-se
que as séries temporais histéricas multi-sensor sdo capazes de
gerar informacdo suficiente para suporte a modelos de deep
learning na separa¢do de Pinus e Eucalipto. As técnicas
t-LSTM e t-biLSTM tiveram resultados de Kappa igual a
0,87 e 0,88, respectivamente, com resultados semelhantes
ao obtido por Veiga et al. [3] (Kappa = 0,90) e superiores
aos obtidos pelo MapBiomas (Kappa = 0, 81) e Transparent
World (Kappa = 0, 59).
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