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RESUMO

A espectroscopia de infravermelho préximo (NIR) é uma técnica rdpida e acurada que
pode ser aplicada em um grande nimero de amostras e, quando associada a analise de regressao
dos minimos quadrado parciais e as redes neurais artificiais, tem se mostrado uma ferramenta
eficiente na predicdo de propriedades da madeira. O objetivo deste estudo foi verificar o
desempenho da Andlise de Regressdo dos minimos quadrados (PLS-R) e das redes neurais
artificiais (RNA) na estimativa da umidade e da densidade basica de madeira macica e em
cavacos de Eucalyptus spp. a partir de assinaturas espectrais no NIR. Os espectros no NIR e as
massas foram medidos nos 110 cavacos e nas 110 amostras prismaticas de madeira, a cada 10%
de perda de massa, da condi¢do saturada até condicdo anidra, para posterior determinacao da
densidade basica e da umidade nas diferentes fases. Assim, a umidade e a densidade basica da
madeira, obtidas pelo método convencional, foram correlacionadas com os correspondentes
espectros no NIR por meio de Analise de Regressdo dos minimos quadrados (PLS-R) e Redes
Neurais Artificias (RNA). Para o desenvolvimento das RNA foi utilizado o algoritmo de
aprendizagem backpropagation com redes do tipo Multilayer perceptron. A determinacdo da
umidade dos cavacos de madeira, a partir dos espectros NIR, apresentou as melhores
estimativas pelo método RNA a partir dos decis com R? de 0,97, RMSE de 8,83% e RPD de
5,58. A estimativa da densidade basica dos cavacos de madeira, a partir dos espectros no NIR,
foram alcancadas com a RNA utilizando decis, apresentando R? de 0,17, RMSE de 0,02% e
RPD de 1,00. A determinacdo de umidade dos prismas de Eucalyptus sp. alcangou o melhor
desempenho por RNA utilizando decis com R? de 0,92, RMSE de 10,38% e RPD de 3,34. Ja as
melhores estimativas para a determinacéo da densidade, independente da umidade dos prismas,
foram obtidas pelo modelo PLS-R com R? de 0,80, RMSE de 0,06 no teste e RPD de 2,00.
Portanto, os modelos desenvolvidos por PLS-R e RNA, partir e espectros no NIR,
demonstraram ser uma ferramenta Util para previsao rapida e precisa da umidade de cavacos e
prismas de madeira Eucalyptus. J& a determinacdo da densidade basica, independente da
umidade, demonstrou resultados satisfatorios apenas nos prismas de madeira por meio da PLS-
R e RNA e utilizando os decis dos espectros.

Palavras-chave: Umidade. Densidade. NIR. RNA. PLS-R.



ABSTRACT

Near-infrared (NIR) spectroscopy is a fast and accurate technique that can be applied to
a large number of samples and, when associated with partial least squares regression analysis
and artificial neural networks, has been shown to be an efficient tool in prediction. of wood
properties. The objective of this study was to verify the performance of least squares regression
analysis (PLS-R) and artificial neural networks (ANN) in estimating moisture and basic density
of solid wood and chips of Eucalyptus spp. from spectral signatures in the NIR. The NIR spectra
and the masses were measured in the 110 chips and in the 110 prismatic samples of wood, at
every 10% of mass loss, from the saturated condition to the anhydrous condition, for later
determination of the basic density and moisture in the different phases. Thus, wood moisture
and basic density, obtained by the conventional method, were correlated with the corresponding
spectra in the NIR by means of least squares regression analysis (PLS-R) and Artificial Neural
Networks (ANN). For the development of the ANNSs, the backpropagation learning algorithm
was used with Multilayer perceptron networks. The determination of wood chip moisture, from
the NIR spectra, presented the best estimates by the RNA method from the deciles with R2 of
0.97, RMSE of 8.83% and RPD of 5.58. The estimate of the basic density of wood chips, from
the spectra in the NIR, was reached with the ANN using deciles, presenting R2 of 0.17, RMSE
of 0.02% and RPD of 1.00. Moisture determination of Eucalyptus sp. achieved the best
performance by RNA using deciles with R2 of 0.92, RMSE of 10.38% and RPD of 3.34. The
best estimates for the determination of density, regardless of prism moisture, were obtained by
the PLS-R model with R2 of 0.80, RMSE of 0.06 in the test and RPD of 2.00. Therefore, the
models developed by PLS-R and RNA, starting and spectra in the NIR, proved to be a useful
tool for fast and accurate prediction of the humidity of chips and prisms of Eucalyptus wood.
The determination of basic density, independent of moisture, showed satisfactory results only
in wooden prisms through PLS-R and RNA and using the deciles of the spectra.

Keywords: Moisture. Density. NIR. RNA. PLS-R.
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1 INTRODUCAO

A madeira é um material higroscopico, que esta sujeito a variacdo de umidade, o que
afeta processos industriais como a fabricacdo de papel e celulose, producdo de carvéo vegetal
e impregnacgédo de produtos preservativos (GLASS e ZELINKA, 2010). A madeira também é
considerada porosa e a sua porosidade bruta interfere na sua densidade, que é uma das
propriedades mais importantes da madeira. Assim como a umidade, a densidade interfere no
processo produtivo da madeira, como na fabricacao de celulose e papel, producéo de carvao e
desempenho mecanico de produtos constituidos de madeira (COSTA et al., 2018). Por isso faz-
se necessario 0 monitoramento destas propriedades. No entanto, muitas vezes 0s métodos
convencionais apresentam algumas desvantagens como serem onerosos e destrutivos, portanto
uma forma de mitigar estas desvantagens, € a utilizacdo de métodos nédo destrutivos.

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) € uma técnica que emprega energia
no comprimento de onda de 750 a 2500 nm. O espectro do NIR é gerado pela absor¢do de
energia na forma de luz por moléculas organicas, principalmente as que possuem ligacdes do
tipo C-H, N-H e O-H e tem a vantagem de ser um método rapido, acurado, nao destrutivo, ndo
poluente e de baixo custo (PASQUINI, 2003). A espectroscopia no NIR tem sido amplamente
utilizada para caracterizagdo de materiais das mais diversas areas do conhecimento e
recentemente vem sendo empregada para a determinacéo de propriedades da madeira.

A espectroscopia no infravermelho préximo tem sido aplicada com sucesso, para
estimar caracteristicas fundamentais da madeira, como apontado em revisdes realizadas por
Schwanninger, 2013; Tsushikawa e Kobori, 2015 e Hein et al., 2017. A técnica NIR j& foi
empregada de forma eficaz para avaliar propriedades quimicas da madeira, a fim de prever
modificagdes quimicas da madeira de Eucalyptys grandis e Pinus taeda ap0s tratamento
térmico (LENGOWSKI et al., 2018), propriedades anatdmicas, para determinar a composi¢ao
da parede celular da madeira de Pinus radiata (FAHEY et al., 2019.), propriedades mecéanicas,
com o intuito de prever o modulo de ruptura (MOR) e o mddulo de elasticidade (MOE) de
madeira de Tsuga heterophylla e Pseudotsuga menziesii (AYANLEYE, 2020), também foi
usado para determinar propriedades fisicas, como a umidade (DOS SANTOS et al., 2020) e a
densidade basica da madeira de Eucalyptus urophylla x E grandis (COSTA, et al., 2018).

A técnica NIR tem sido aplicada e vem se destacando devido a sua ampla gama de
aplicagdes inéditas relatadas na literatura, como a previsdo da tensdo de crescimento em caules

verdes de arvores jovens de eucalipto utilizando a espectroscopia no NIR (GUO et al., 2019).
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Soares et al. (2017) tiveram sucesso ao empregar a técnica para identificar seis espécies
semelhantes de madeira Amazonica utilizando NIR portétil.

Estudos como os realizados por Costa et al. (2018), Dos Santos et al. (2020) e Ayanleye
(2020) indicam que a espectroscopia NIR ¢é eficiente para a estimativa da umidade e densidade
bésica da madeira, no entanto ainda € necessario compreender algumas aplicabilidades da
técnica que tém sido escassas na literatura. Do ponto de vista da aplicacéo, seria desejavel que
a espectroscopia NIR seja empregada para estimar a densidade independente da umidade, uma
vez que a saida de agua livre ou adsorvida da madeira afeta muito a variacdo dos espectros NIR
e densidade da madeira (FUJIMOTO, 2012). Ademais, expressa-se a necessidade de estudos
que indiquem a eficiéncia de previsdo a partir de espectros no NIR, por meio de diferentes
métodos de processamento de dados, comparando com os métodos convencionalmente
utilizados, a fim de se obter maior robustez e acuracia dos dados para a predicéo de propriedades

da madeira.
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2 OBJETIVOS

2.1 Geral

O objetivo deste trabalho foi verificar o desempenho da PLS-R e RNA na estimativa da
umidade e da densidade béasica independente da umidade de amostras prismaticas e cavacos de

madeira a partir de assinaturas espectrais no NIR.

2.2 Especificos

Os objetivos especificos foram:
a) Desenvolver modelos RNA e PLS-R para estimativa da umidade da madeira de

Eucalyptus a partir da espectroscopia NIR;

b) Desenvolver modelo PLS-R e RNA na estimativa da densidade bésica da madeira,

independente da umidade, a partir dos espectros do NIR.

c) Avaliar a estimativa da umidade e densidade basica da madeira por RNA’s e PLS-R a

partir dos decis dos espectros NIR.

d) Determinar qual método de processamento de dados gera modelos mais robustos para

predicdo da umidade e densidade basica da madeira.

e) Desenvolver uma rotina para elaboragdo de RNA’s para estimativa da umidade e

densidade béasica da madeira;
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS)

O estudo das propriedades da madeira é de extrema importancia para utilizar a mesma
de forma adequada e as técnicas ndo-destrutivas sdo necessarias quando se objetiva realizar a
sua caracterizacdo, pois proporciona rapidez, simplicidade e confiabilidade. Nesses ensaios 0s
dados sdo obtidos de forma indireta, 0 que reduz o tempo e custo das andlises laboratoriais
(PASQUINI, 2003). Dentre estas técnicas a espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS)

se destaca.

3.1.1 Evolucéo da técnica NIRS

A regido do infravermelho préximo foi descoberta em 1800 pelo astrdnomo e musico
inglés Frederick Willian Hershel, que verificou que algumas cores de luz conduziam calor em
ondas mais longas do que as luzes visiveis e se apresentavam invisiveis aos olhos humanos,
denominando-os de raio infravermelho (GIVENS et al., 1997). Nesta época, acreditava-se que
espectros no infravermelho armazenavam ampla gama de informacdes relacionadas a amostra
e, portanto, apresentavam potencial de utilizacdo em diversos tipos de analises quimicas e
fisicas (PASQUINI, 2003).

Na década de 30 foram registradas utilizaces da técnica NIRS, mas foi na década de
60 que Karl Norris, em um grupo de pesquisa no Departamento de Agricultura dos Estados
Unidos despertou interesse pela técnica, por meio de trabalhos relacionados a espectroscopia
no infravermelho proximo para anélises industriais. Os estudos iniciais visavam & procura de
novos métodos para a determinacdo de umidade em produtos agricolas (BOKOBZA, 1998).
Mas foi na década de 80 e 90 que os estudos relacionados a técnica NIRS alavancaram, devido
0 avanco da instrumentacdo utilizada para obtencédo e tratamento de dados e o surgimento da
quimiometria (WOLD e SIOSTROM, 1998).

No Brasil, as primeiras pesquisas referentes a aplicacdo da espectroscopia no NIR foram
realizadas em 1960 na area agricola, enquanto na area da tecnologia da madeira 0s primeiros
trabalhos utilizando a técnica foram realizados em 1989, para predizer a composi¢éo quimica
da madeira e propriedades do papel (SCHIMLECK et al.,, 2007). Posteriormente, a
espectroscopia no NIR se tronou um importante e rapido método de previséo e classificacdo
das propriedades da madeira (TSUCHIKAWA e KOBORI, 2015).
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3.1.2 Fundamentos da técnica NIRS

A espectroscopia no infravermelho préximo € uma técnica que emprega energia no
comprimento de onda de 750 a 2500 nm (Figura 1). Segundo Burns e Ciurczak (2009) as
vibragdes moleculares que causam transi¢fes harmonicas sdo responsaveis pela absorcao nesta
regido e as vibragcdes que ocorrem no comprimento de onda de uma amostra qualquer estdo

relacionadas a sua estrutura e composicdo quimica da mesma.

Figura 1 — Espectro eletromagnético
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O principio da técnica NIRS consiste na utilizacdo dos espectros obtidos pela interacao
daradiacdo eletromagnética com as ligacGes quimicas que constituem a amostra, medindo desta
forma, a interacdo da luz com a matéria. O espectro do NIR € gerado pela absorcao de energia
na forma de luz por moléculas orgéanicas, principalmente as que possuem ligac6es do tipo C-H,
N-H e O-H (BRERETON, 2003).

O equipamento utilizado para medicdo no NIR é o espectrofotdmetro, sendo que
atualmente, o mais utilizado é o FT-NIR (Fourrier Transform Near Infrared) devido a sua alta
tecnologia. Na técnica NIRS a emissdo da radiagdo na regido do infravermelho préximo é
emitida pelo equipamento e apos ocorrer a interagdo com o material em estudo, os detectores
do equipamento registram a intensidade da energia que foi absorvida, refletida ou transmitida.
Apos a exposicdo do material a radiacdo, o0 equipamento produz um espectro de absorbancia,
reflectancia ou transmitancia. A informacdo contida no espectro é correlacionada com o0s

valores obtidos por métodos convencionais, ou seja, obtidos em laboratdrio. Assim, um modelo
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é calibrado e avaliado, podendo ser utilizado para predi¢do dessas propriedades em amostras
desconhecidas (SEFARA et al., 2000).

Dentre as inUmeras vantagens que a técnica NIRS possui em relagdo aos métodos
convencionais, destacam-se a rapidez na leitura e amostragem do material, ser considerado um
método ndo destrutivo e ndo invasivo, permitir aplicacbes online, ou seja, enquanto 0 processo
produtivo encontra-se em andamento, e possibilitar sua utilizagdo em quaisquer materiais que
apresentem principalmente ligac6es do tipo CH, O-H, N-H ou S-H. De acordo com Williams e
Norris (2001), a utilizacdo da técnica também gera beneficios por necessitar de minimo preparo
da amostra e do operador, pois a aquisi¢do dos espectros é simples.

A técnica NIRS apresenta também algumas desvantagens, como interferéncia de fatores
externos como temperatura e umidade nas analises (HEIN et al., 2010). Além disso, a
granulometria, umidade e heterogeneidade do material podem causar problemas nos resultados.
H& também a dependéncia de métodos convencionais para a realizacdo da calibracéo,
dependendo de tempo para a realizagdo das analises até o desenvolvimento do modelo.
Portanto, a precisdo das estimativas pela técnica NIRS depende da acuracia do método de
referéncia e que este seja confiavel (SANDAK et al., 2016).

Devido as inimeras vantagens proporcionadas pela técnica, a espectroscopia no NIR
vem sendo amplamente utilizada nos mais diversos setores industriais como agricultura,
combustivel féssil, biocombustivel, industria de polimeros, farmacos e industria téxtil
(SHENK; WESTERHAUS, 1993; WOLD, 1978). Na area da tecnologia da madeira pesquisas
tem comprovado o sucesso da aplicacdo do NIRS, sendo que ha estudos que demostraram a sua
capacidade do NIR em estimar a umidade da madeira (EOM et al., 2013; WATANABE;
MANSFIELD; AVRAMIDIS, 2011), densidade basica (FUJIMOTO; KOBORI;
TSUCHIKAWA, 2012; COSTA et al. 2018), prever o percentual de celulose, hemicelulose,
lignina e extrativos (ALVES et al., 2012; SILVA et al., 2013), determinar a resisténcia
mecénica (SCHIMLECK et al., 2011; XU et al., 2011), angulo de microfibrila (HEIN, 2012;
SUN et al.,, 2011) e morfologia das fibras (MEDER; THUMM; MARSTON, 2003;
SCHIMLECK; EVANS, 2004).

A espectroscopia no NIR também tem se demonstrado eficiente na resolucdo de
problemas, quando associada com técnicas de modelagem, dentre estas as Analises de

Regressdo dos Minimos Quadrados Parcias e as Redes Neurais Artificias e destacam.
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3.2 Quimiometria

O desempenho da aplicacio da técnica NIR depende principalmente do
desenvolvimento de ferramentas para interpretacdo e manipulacdo dos dados da anélise. Sendo
que de acordo com Pasquini (2003) a espectroscopia no NIR e a quimiometria sdo fortemente
associadas, uma vez que a técnica NIR faz uso de bandas largas e sobrepostas que utilizam a
quimiometria para tornar-se um instrumento robusto na identificacdo e quantificacdo de
diversas propriedades em diferentes matrizes, ja a quimiometria utiliza a elevada quantidade de
informagdes espectrais para desenvolver novos métodos.

Desde o principio da utilizacdo dos espectros NIR as informacdes para fins analiticos
baseiam-se na abordagem multivariada para calibracéo, sendo que a analise multivariada avalia
todas as variaveis de forma conjunta, para explorar a relacdo entre estas e apresentar resultados
mais congruentes (FERREIRA, 2008). Sendo assim, 0 objetivo da estatistica multivariada é
gerar modelos robustos o suficiente para predizer certas propriedades, isto significa, a
capacidade de extrair informacGes desejadas por dados analiticos (GELADI; DAVIES;
WILLIAMS, 1995).

Dentre os métodos multivariados mais utilizados para a calibrag&o de espectros no NIR
pode-se citar a analise de Regressdo Linear Multipla (MLR), Regressdo de Componentes
Principais (PCR) e Regressdao dos Minimos Quadrados Parciais (PLS-R), sendo que estas
ferramentas quimiométricas consideram que ha uma relacdo linear entre os dados espectrais e
a caracteristica estudada (NAES et al., 2002). Entretanto, pesquisas indicam que outras técnicas
de modelagem como as Redes Neurais Artificiais (RNAS) podem fornecer maior precisdo
preditiva que a regressao PLS, uma vez que este método pode lidar melhor com respostas

espectrais ndo lineares, obtendo melhor precisdo preditiva (ZHAO et al., 2006).

3.2.1 Anélise de Regressdo por minimos quadrados parciais (PLS-R)
3.2.1.1 Definigao

A andlise de regressdo dos minimos quadrados parciais (Partial Least Squares
Regression) € um método que utiliza a analise de componentes principais (PCA) nos dados de
entrada e saida afim de aumentar a covariancia entres os mesmos. Este método tem como
objetivo assegurar que a informacdo modelada esteja, diretamente, associada a propriedade de
interesse (HEIN, 2008). Além disso, a PLS-R é conhecida por evitar a colinearidade, ou seja,

permite trabalhar com um ndmero de observagdes maior que o numero de amostras (NAES et
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al., 2002).

A anélise de regressdo por minimos quadrados parciais, € a técnica de regressdo mais
empregada, quando se deseja utilizar modelos de calibracdo multivariada utilizando dados de
primeira ordem. Esta técnica permite que seja feita a previsdo de amostras, mesmo sem o
conhecimento exato de todos 0s componentes presentes na mesma, ou seja, permite que haja

interferentes, desde que estes sejam utilizados na constru¢do do modelo (BRERETON, 2000).

3.2.1.2 Historico

O algoritmo PLS-R foi desenvolvido por Herman Wold nas décadas de 60 e 70 com o
objetivo de resolver problemas relacionados a Econometria (AKARACHANTACHOTE,
CHADCHAM e SAITHANU, 2014). Algum tempo depois, no ano de 1980 o filho de Herman
Wold, Svante Wold juntamente com Harald Martens, realizaram a adaptacdo do algoritmo e
utilizaram o mesmo como método de regressdo na area de Quimiometria, apds sua aplicacéo
ter sido inicialmente sugerida por Kowalski em 1982 (GELADI e KOWALSKI, 1986).

Com os estudos apresentados, a analise PLS-R vem sendo amplamente utilizada como
alternativa para regressdes multiplas simples, sendo aplicada principalmente nas areas de
bioinformatica, machine learning e Quimiometria (AKARACHANTACHOTE, CHADCHAM
e SAITHANU, 2014).

3.2.1.3 Funcionamento PLS-R

A PLS é uma técnica de calibracdo multivariada baseada no método de anélise de
componentes principais (PCA) que tem como objetivo reduzir a dimenséo do conjunto de
dados, para em seguida, projetar os espectros (matriz X) em um novo sistema de coordenadas,
decompondo com as propriedades de interesse (matriz Y) da mesma maneira e de forma
simultanea (SOUZA et al. 2013). Quando existe apenas uma propriedade, Y é um vetor € 0
método é identificado como PLS 1. Para capturar a variancia dos dados da matriz X e da matriz
Y a PLS faz o uso de respostas analiticas e informacOes de interesse, por meio de
decomposigdes sucessivas e simultaneas correlacionando as mesmas (BERETON, 2003;
GELADI e KOWALSKI, 1986).

O modelo PLS-R otimiza a projecdo das amostras sobre os loadings, para a
determinacéo dos scores, a0 mesmo tempo em que 0s scores sao ajustados até obter o melhor

modelo linear entre eles, e alcangar a méxima covariancia entre X e Y. Este processo é realizado
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em uma série de etapas, que sdo repetidas para cada componente principal estimada por um
processo iterativo.

A otimizacdo simultanea realizada no modelo PLS-R causa pequenas distor¢cdes nas
direcdes dos pesos de modo que, rigorosamente eles perdem a ortogonalidade, levando a
pequenas redundancias de informacéo. No entanto estas pequenas redundéncias, que melhoram
a relagéo linear entre os scores, e estas distor¢des da ortogonalidade entre os componentes
principais na PLS, sdo o que o fazem com que ndo sejam mais componentes principais
(ortogonais) e sim variaveis latentes (BEEBE e KOWALSKI, 1987; CENTNER e MASSART,
1996).

No modelo PLS-R as matrizes X e Y s&o decompostas simultaneamente em uma soma
de h variaveis latentes (Equacdes 1 e 2). O modelo PLS pode ser desenvolvido por meio de
relacBes externas, onde as matrizes X e Y sdo correlacionadas individualmente ou por relagdes

internas, em que as duas matrizes séo correlacionadas (GELADI e KOWALSKI, 1986).
X:TPT+E:ZthphT+E (1)
Y=UQ"+F=Yu,q," +F (2)

Em que: P e Q sdo as matrizes dos “loadings” das matrizes X e Y, respectivamente; T e U sdo

as matrizes de “‘scores” das matrizes X e Y, respectivamente e E e F correspondem as matrizes

de residuos de X e Y, respectivamente.
A correlacdo interna dos scores das matrizes X e Y é uma relacdo linear que pode ser

obtida pelo coeficiente de regresséo linear, de acordo com a Equagéo 3:

up = bpty 3

Em que: bn é 0 vetor de coeficientes de regressdo do modelo linear para cada variavel latente,
obtido através da Equacéo 4:

T
by, = T2 @)

tTty

Em que: u e t s@o os elementos das matrizes U e T, respectivamente.

Os valores de bn sdo agrupados na matriz diagonal B, que apresenta os coeficientes de
regressdo linear entre a matrizes de scores U de Y e T de X. A melhor relagéo linear entre 0s
scores das matrizes € obtida por meio de pequenas rotacdes das variaveis latentes das matrizes
X e Y. A matriz Y pode ser obtida através das informacgdes contidas em un (Equacdo 3),

conforme a Equacéo 5:
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Y = TBQ'+F (5)

Em que: T séo os scores da matriz X, B € a matriz identidade de bh, Q" sdo os loadings da
matriz Y e F é a matriz residual de Y.

A concentracdo de novas amostras pode ser calculada por meio dos novos scores de X,
dado por T" substituidos utilizando a Equac&o 6.

Y = T*BQ’ (6)

A determinacdo do numero de varidveis latentes é de suma importancia para o
desenvolvimento do modelo PLS-R, uma vez que, quanto maior o numero de variaveis latente
no modelo, menor o desvio da reta de calibracdo. Contudo, um grande nimero de variaveis
latentes, pode aumentar o ruido e os erros de modelagem (FERRAO e DAVANZO, 2015).

3.2.1.4 Caracteristicas PLS-R

A PLS-R é uma técnica utilizada para estimativa e ndo para interpretacdo de fatores
extraidos pela mesma. O algoritmo empregado examina a matrizes de espectros (matriz X) e
matriz com propriedades de interesse (matriz Y), extraindo componentes que séo diretamente
relevantes a ambos os conjuntos de variaveis (AHMADI-NEDUSHAN, 2002).

Segundo Garcia et al. (2015), a técnica PLS apresenta algumas caracteristicas
importantes como:

e Capacidade de modelar regressées com mdultiplas variaveis respostas;

e Aceitar multicolinearidade, permite trabalhar com um nimero de observacdes maior
que o0 nimero de amostras

e Alto poder de predicdo dos fatores produzidos, devido as altas covaridncias com as
variaveis resposta.

e Dificuldade de interpretar as cargas dos fatores;

e Os testes de significancia dos estimadores dos coeficientes de regressao séo realizados
via métodos de reamostragem, pois suas distribuicdes ndo sdo conhecidas

o Falta de estatisticas de teste para 0 modelo.

Devido a capacidade de predicéo da tecnica PLS, sua aplicagdo na industria madeireira
pode ser considerada uma alternativa vidvel, uma vez que a correlacdo de espectros coletados
no NIR, com os valores observados podem trazem informagdo Uteis para 0 monitoramento e

determinacéo propriedades da madeira.
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Alguns estudos ja foram realizados utilizando PLS na érea de tecnologia da madeira,
dentre estes pode-se mencionar Baldin et al. (2020) que utilizou andlise de regresséo para
estimar qualidade da madeira e selecdo genetica de arvores de Eucalyptus benthamii producéo
de celulose. Costa, Trugilho e Hein (2018) demonstraram a eficacia da PLS na determinacao
do rendimento gravimétrico e temperatura final de carbonizacgdo de carvéo vegetal de eucalipto,
a partir de espectros do NIR. Mancini et al. (2021) construiram modelos PLS para estimar o
conteudo de extrativo total de madeiras de florestas plantadas e nativas utilizando espectros no
NIR. Dos Santos et al (2020) estimaram a umidade da madeira por meio de espectros coletados
no NIR por diferentes vias de aquisi¢do superficies da madeira utilizando a PLS. Arriel et al.
(2019) utilizaram a ferramenta NIR associada com a PLS para predizer a densidade da madeira
de eucalipto por meio de medicéo indireta. Baldin eta al (2020) desenvolveram modelos NIRS

por meio de PLS para a determinacao de caracteristicas quimicas de Eucalyptus benthamii.

3.2.2 Redes neurais artificiais

3.2.2.1 Histérico

O desenvolvimento de redes neurais artificiais teve inicio a aproximadamente 70 anos,
a fim de se compreender o cérebro humano e simular algumas de suas forcas (FAUSSET, 1993).

Em 1943 foram registradas as primeiras informacdes sobre a neurocomputacao por meio
de artigos do neurofisiologista McCulloch e o matematico Walter Pitts, que sugeriram a
construcdo de uma maquina baseada e inspirada no cérebro humano. Desta forma,
desenvolveram uma analogia entre as células vivas e o processamento eletronico, onde o
neurdnio possuia apenas uma saida em funcdo das suas diversas entradas, sendo capaz de
calcular certas funcdes logicas (KOIVACS, 2002).

O psicoélogo Donald Hebb em 1949, demostrou que a capacidade da aprendizagem em
redes neurais bioldgicas vem da alteracdo da eficiéncia sinaptica, ou seja, a conexdo somente é
reforcada se tanto as células pré-sindpticas quanto as pos-sinapticas estiverem excitadas. Hebb
foi o primeiro a propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios
(HEBB, 1949).

Minsky (1951) construiu o primeiro neuro computador denominado Snark, capaz de
simular o aprendizado ajustando automaticamente 0s pesos entre as sinapses, operando com
sucesso, no entanto, este ndo chegou a realizar nenhuma funcao util.

Em 1958 Frank Rosenblatt propés uma topologia de rede denominada Perceptron
constituida por neurdnios MLP (Percéptron de Maltiplas Camadas), que era uma rede em que
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0s neurdnios eram organizados em camadas de entrada e saida, onde os pesos das conexdes
eram adaptados para se atingir a eficiéncia sinaptica utilizada para reconhecimento de padrdes.
A rede MLP, foi considerada um avanc¢o nos estudos desenvolvidos até entéo, o que possibilitou
aumento dos trabalhos relacionados a RNA devido sua capacidade de reconhecimento de
padrdes simples.

Em 1960 Widrow e Hoff criaram dois outros tipos de redes, a Adaline e Madaline, que
apresentavam arquitetura de trés camadas, fundamentada na chamada regra Delta, conhecida
como algoritmo de aprendizado LMS, do inglés Least Mean Square.

Minsky e Papert (1969) demonstraram deficiéncia e limitacdes do modelo percéptron,
em que este sO era capaz de resolver problemas com dados de classe linearmente separaveis.
Estas dificuldades metodoldgicas e tecnoldgicas apresentadas pelos autores, provocaram
desinteresse por estudos relacionados a redes neurais na década de 70.

Durante os anos 80 as pesquisas ligadas a RNA ressurgiram devido ao desenvolvimento
de computador com maior capacidade de processamento, criacdo de algoritmos de otimizacao
eficientes e robustos, bem como as descobertas ligadas ao sistema nervoso biolégico.

A partir de 1982 o interesse relacionado as redes neurais artificias foi novamente
despertado por meio de uma publicacdo do trabalho de Jhon Hopfield (HOPFIELD, 1982).
Apos isso, a publicacdo do livro Parallel distributed processing as pesquisas relacionadas a
RNA alavancaram, pois, 0s autores sanaram as deficiéncias existentes no treinamento das
RNAs apontada por Minsky e Papert, implementando um algoritmo que permitia o ajuste de
pesos em uma rede com mais de uma camada denominado de backpropagation. Neste
algoritimo a correcdo do erro é realizada pelo método gradiente, onde o erro é propagado de
camada para camada da rede para frente e 0s pesos sdo corrigidos da camada de saida até a
camada de entrada (RUMELHART, HINTON e WILLIAMS, 1986).

3.2.2.2 Definigao

A inteligéncia computacional é uma area da ciéncia da computacdo, que por meio de
técnicas inspiradas na natureza desenvolve algoritmos, capazes de repetir algumas habilidades
cognitivas, como reconhecimento, aprendizado e percepcdo. Dentre as principais técnicas
desenvolvidas na inteligéncia computacional pode-se citar as redes neurais artificiais que sdo
técnicas que apresentam semelhanca com o cérebro humano, como a aprendizagem e a

generalizacdo de informacdes, devido ao processamento paralelo e em razdo da intensa
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conectividade dos elementos de processamento, denominados de neurénios (SILVA et al.
2009).

De acordo com Haykin (2001) as redes neurais se aproximam do cérebro humano em
dois aspectos:

e O conhecimento é adquirido pela rede por meio do processo de aprendizagem;

e Para armazenar o conhecimento adquirido sdo utilizadas forcas de conexéo entre

neurdnios, denominadas de peso sinapticos.

3.2.2.3 Funcionamento das RNAs

Conforme Mehrotra, Mohan e Ranka (1997) o neur6nio bioldgico € a principal célula
do cérebro humano, que é constituido basicamente por trés secdes, com funcdes especificas e
complementares, sendo estas o corpo celular, os dendritos e o axonio (Figura 2). Os dendritos
desempenham a funcdo de captar informacdes de outros neur6nios e transmiti-las ao corpo do
neurdnio para que estas sejam processadas, podendo gerar novos impulsos que sdo transmitidos
pelo contato entre o terminal axdnico de um neurdnio e o dendrito de outro neurdnio, por meio
de sinapses, sendo que séo as sinapses que permitem a unido dos neurdnios que formam as
redes neurais (FERNEDA, 2006).

Figura 2 - Representacdo de um neurdnio bioldgico
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De acordo com Cordeiro et al. (2015) as RNA, foram produzidas por meio de modelos
matematicos considerando os seguintes atributos:

e Processamento de grande quantidade de informacdes em elementos simples, chamados
neurdnios;

e Links de conexdes entre 0s neurdnios transmitem os sinais;

e Para cada conexdo existe um peso associado, que em RNA tipica é multiplicado pelo
sinal transmitido;

e Cada neurdnio utiliza uma funcdo de ativacdo (ndo necessariamente linear) que

determina a saida do neurdnio a partir do somatorio dos pesos e sinais recebidos.
Segundo Silva e Schimidt (2016) por meio do conhecimento em relacdo a estrutura e
funcionamento bioldgico do cérebro se tem a representacdo matematica a partir de um neurénio

artificial (Figura 3).

Figura 3 — Modelo de neurdnio artificial

Fonte: adaptado de Fiorin et al., 2011

Os neurdnios artificiais sdo formados basicamente pelas sinapses com seus pesos
associados, a juncdo somadora e a fungdo de ativacdo. O funcionamento de um neurdnio
artificial consiste na apresentacdo dos sinais de entrada (x) que sdo similares a impulsos
nervosos. Cada sinal € multiplicado por um peso que indica sua influéncia na saida da unidade

(w), posteriormente é feita a soma ponderada dos sinais que produz determinado nivel de
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atividade (u). A funcéo de ativacdo (¢) limita a saida e introduz a ndo linearidade ao modelo,
enquanto o bias (b) aumenta ou diminui a influéncia dos valores de entrada. Por fim, é gerada

uma saida Unica do neurdnio artificial (y). Estas relacfes podem ser observadas nas equacoes 1
e 2.

m

i-1

Yj= (p(vj) 2)

A fase inicial de modelagem da RNA consiste na determinacdo dos parametros e de
entrada/saida e o pré-processamento dos dados, enguanto a etapa principal, consiste no
treinamento RNA e o teste das redes ja treinadas. O desempenho das RNA esta ligado ao
treinamento em que 0s pesos juntamente com os sinais de saida devem ser adaptados de acordo
com os resultados que se deseja obter, sendo gque este treinamento consiste em ajustar pesos das
conexdes entre os neurbnios e configurar os valores de saida para cada caso verificando a
quantidade de erro sobre o valor de saida desejado. Este processo de treinamento € repetido até
se obter um erro que seja aceitavel (MAZI e PINO JUNIOR, 2009).

Dois métodos de aprendizado sdo conhecidos, o mais utilizado é o supervisionado em
gue um supervisor externo fornece a rede os valores de entrada e os valores de saida desejados
para aquela entrada. Depois que ocorre a iteracdo os valores de saida sdo comparados e 0S pesos
ajustados, sendo que esse processo ocorre até que o erro seja minimizado. O outro método de
aprendizado é o ndo-supervisionado, em que a rede aprende sozinha e apenas as amostras dos
dados de entrada sdo apresentadas a rede, e ela deve ajustar os pesos e valores de saida
automaticamente de acordo com classificagcdo dos dados de entrada pelos neur6nios (FIORIN
et al. 2011).

Para confirmar o processo de aprendizagem da rede é realizado processo de validacao,
em que faz uso de conjunto de dados de entrada diferente dos que foram utilizados para o
aprendizado. Desse modo consegue-se verificar o desempenho da rede e, uma vez que a rede é
treinada, esta pode ser utilizada para prever a saida de diferentes conjuntos de entrada (Masters,
1993).

Backpropagation feedforward é uma rede neural tipica muito utilizada no ramo da
engenharia por ser capaz de resolver grande variedade de problemas de forma eficaz. O

backpropagation € um método de aprendizado supervisionado que ocorre em duas fases, em
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que altera os pesos das conexdes para aproximar a saida da rede a saida desejada. Primeiramente
ocorre o processo feedforward, em que a entrada é alimentada na camada inferior, e esses nos
projetam para 0s nos das camadas ocultas que, por sua vez, projetam-se para a camada de saida,
pois seu sinal de entrada sempre se propaga na rede de forma aciclica. Posteriormente, a
ativacdo de cada no de saida é comparada com seu destino e o erro é calculado. J& na segunda
fase do backpropagation consiste em atualizar os pesos de conex&o entre as camadas (XU et
al., 2018).

A rede feedforward é organizada em camadas, sendo que na camada de entrada os dados
sdo apresentados a rede, na camada intermediaria ou oculta é feita a maior parte do
processamento dos dados, por meio de conexdes ponderadas, sendo que esta € considerada
extratora de caracteristicas. J& a camada de saida é onde o resultado final é concluido e
apresentado (MIRANDA, FREITAS e FAGGION, 2009).

Para determinar a melhor arquitetura de rede e o desempenho da RNA alguns
pardmetros podem ser ajustados, como o numero de camadas de neurbnios, o nimero de
neurdnios em cada camada, as fungdes de transferéncia, a regra de aprendizado, a taxa de
coeficiente de aprendizado, nimero de ciclos de aprendizado, bem como a inicializacdo dos
pesos e vieses (COINT e ROUGER, 2005).

De acordo com Ozsahin (2012) redes neurais sdo treinadas com dados conhecidos e
testadas com dados nédo utilizados. A medicdo do erro do resultado desejado e o resultado
produzido pela RNA é realizado no processo de treinamento e teste, utilizando métodos de
diagnostico que indica se 0 desempenho da RNA € satisfatorio ou ndo. Um método comum e

bem conhecido é o Root Mean Square Error (RMSE) como pode ser observado na equacao 3.

N

1
RMSE = |-— El(ti —td;)* (3)
=

Em que: ti = estimado
tdi = observado

P = ndmero de parametros

3.2.2.4 Caracteristicas das RNAs
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De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010) as redes neurais apresentam

caracteristicas importantes, sendo estas:

Adaptacdo por Experiéncia: adaptaces dos parametros internos da rede (pesos
sinapticos), sdo ajustados a partir da apresentacdo continua de exemplos (padrdes,
amostras, medidas), relacionados ao comportamento do processo, possibilitando a
aquisicdo do conhecimento por experiéncia;

Capacidade de aprendizado: por meio de aplicagdes de um método de treinamento,
a rede tem a capacidade de extrair a relacdo entre as variaveis que compdem a
aplicacéo;

Habilidade de generalizagdo: Apds o treinamento da rede, essa consegue generalizar
0 conhecimento obtido, possibilitando estimar solu¢des que eram desconhecidas até
entdo.

Organizacao de dados: baseado em caracteristicas inerentes, envolvendo determinado
conjunto de informac@es que dizem respeito a um processo, a rede tem capacidade de
se organizar internamente, a fim de possibilitar o agrupamento de padrbes que
apresentam caracteristicas comuns;

Tolerancia a falhas: devido ao elevado nivel de interconexfes entre neurbnios
artificiais, a rede neural torna-se um sistema tolerante a falhas quando parte de sua
estrutura interna € sensivelmente corrompida;

Armazenamento distribuido: o conhecimento do comportamento de determinado
processo dentro de uma arquitetura neural é realizado de forma distribuida entre as
diversas sinapses de seus neurénios artificiais, permitindo desta forma incremento da
robustez da arquitetura perante a eventuais neurdnios gque se tornaram operantes;
Facilidade e prototipagem: aimplementacao da maioria das arquiteturas neurais pode
ser facilmente, dependendo da especialidade da aplicagéo, prototipada em hardware ou
software, pois ap6s o processo de treinamento, os resultados sdo normalmente obtidos

por algumas operacdes matematicas elementares.

As vantagens relacionadas as RNAs fizeram com que a mesma se estabelecesse nas

ultimas décadas, principalmente no meio cientifico, com modelos matematicos que podem ser

utilizados nas mais variadas areas do conhecimento, inclusive na area da tecnologia da madeira.

Alguns estudos ja foram realizados utilizando RNA na area de tecnologia da madeira,

dentre estes podendo-se mencionar: Ozsahin e Murat (2018) realizaram estimativa da umidade
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e densidade bésica da madeira tratada termicamente por redes neurais artificiais. Nguyen et al.
(2018) demonstraram a eficiéncia dos modelos de RNA para prever as mudancas de cor na
madeira durante o tratamento térmico. Bedelean (2018) aplicou as redes neurais artificiais e
método de Monte Carlo para predizer a confiabilidade do tratamento fitossanitario de
radiofrequéncia da madeira. Tiryaki et al. (2017b) desenvolveram modelos preditivos para
propriedades mecanicas de painéis de particulas fabricados em diferentes condigdes de
prensagem. Tiryaki et al. (2017a) demonstrou a eficacia das redes neurais artificiais para
minimizar a rugosidade superficial e 0 consumo de energia na usinagem abrasiva de madeira.
Zanuncio et al. (2016) implementou redes neurais artificiais como nova ferramenta para
avaliacdo e monitoramento da umidade da madeira. Zanuncio et al. (2017) realizaram predigéo
de propriedades fisicas, mecanicas e colorimétricas da madeira termorretificada de Eucalyptus

grandis.

3.3 Utilizagcdo da Espectroscopia no NIR associada as RNAs e PLS-R na tecnologia da
madeira

A técnica NIRS tem se mostrado como uma ferramena eficiente no controle de
qualidade industrial da madeira, devido a sua rapidez e acuracia na previsdo e classificacdo das
propriedades da madeira quando comparado com métodos convencionais que necessitam de
técnicas onerosas e demandam tempo (MUNIZ et al., 2012). Para andlise espectral do NIR
algumas técnicas de modelagem podem ser utilizadas, dentre estas, destaca-se a PLS-R que é a
técnica de regressdo mais utilizada para modelos de calibracdo multivariada utilizando dados
de primeira ordem. Ademais, a RNA é outra técnica que tem se destacado nos ultimos anos,
devido ao seu potencial na predicdo e modelagem de problemas lineares e nao lineares.

A espectroscopia no NIR associada com redes neurais artificiais e/ou regressédo dos
minimos quadrados tem sido utilizada no campo da ciéncia da madeira e alguns resultados
promissores tém sido relatados. Uddin et al. (2017) utilizaram dados espectrais do NIR
associado a RNA, PLS-R e PCR para quantificar lignina pentosana, holocelulose e a-celulose
de Sebania cannabina. Antes da modelagem os autores avaliaram a eficiéncia de pré-
processamento de dados espectrais, sendo a suavizagdo Savitzky-Golay, normalizacdo dos
dados e a padronizacdo normal de sinal (SNV). O estudo sugeriu que SNV foi o tratamento que
forneceu as melhores estimativas. Ademais, apos calibracdo com PCR, PLS-R e RNA, o0s
resultados mostraram que a RNA forneceu melhores estimativas com R? 0,97 para lignina, R?

de 0,99 para pentosana, R?0,99 para holocelulose e R? de 0,93 a-celulose.
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Costa et al. (2019) desenvolveram modelos para estimar a umidade de polpa celulésica
de Pinus sp. a partir de espectros NIR utilizando PLS-R e RNA. Os autores calibraram o modelo
PLS-R com todas as absorbancias (1300) e com apenas seis absorbancias, que julgaram mais
representativas para a propriedade estudada, ja a RNA também foi desenvolvida com seis
absorbancias. Os resultados obtidos na PLS-R apresentaram R? de 0.990 no teste e RMSE de
2,515 no teste ao utilizar as 1300 absorbancias, e R? de 0,976 e RMSE de 3,986 no teste ao
utilizar 6 absorbancias, para rede neural o R? obtido foi de 0,9990 e RMSE de 2,546 no teste
para 6 absorbancias. Por fim, os autores concluiram que a RNA e a PLS-R sdo métodos
eficientes para estimar a secagem da polpa de celulose.

Watanabe et al. (2014) aplicaram a espectroscopia no NIR para avaliar o esforco de
secagem na superficie (SRS) da madeira serrada de Cryptomeria japonica e compararam as
RNAs com a PLS-R. Os autores relataram que o modelo de RNA apresentou boa correlacéo
entre o esforco de secagem medido em laboratério e predito com R? de 0,79, erro médio
quadratico de predicdo (RMSEP) de 0,0009. Ja 0 modelo de regressdo PLS apresentou R? de
0,69 e maior RMSEP de 0,0010 do que o modelo de RNA, indicando que o desempenho

preditivo do modelo de RNA foi superior ao modelo de regressdo PLS (Figura 4).

Figura 4 - Correlacdo do esforco de secagem medido em laboratério e previsto no
conjunto de validacdo usando o modelo de RNA e o modelo de regressao PLS, respectivamente.
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Fonte: Watanabe, 2014.

Ayanleye (2020) investigaram o uso de espectroscopia de infravermelho associada a
RNA e PLS- R para prever a densidade, mddulos de elasticidade (MOE) e ruptura (MOR) de

madeira de Tsuga heterophylla e Pseudotsuga menziesii. Ao analisarem os resultados de
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densidade a RNA apresentou R? de 0,72 e 0,49 e RMSE de 0,165 e 0,247 no treino e no teste,
respectivamente, ja na calibracdo por PLS-R o R? foi de 0,44 e 0,63 e RMSE de 0,265 e 0,184
no treino e no teste, respectivamente, no entanto o valor obtido no teste da PLS-R pode néo ser
confiavel, uma vez que o modelo teve um baixo desempenho no treinamento. Ao estimarem o
MOR, os autores alcangaram R? de 0,66 RMSE de 0,231 no teste por meio da RNA, enquanto
na PLS-R obtiveram R? de 0,56 e RMSE 0,256 no teste. A estimativa do MOR por RNA
apresentou R? de 0,70 e RMSE de 0,253 no teste, ja por PLS-R o R? foi de 0,60 e RMSE de
0,253 no teste. Portanto, os autores concluiram que ao compara a modelagem por RNA e PLS-
R a partir de espectros no NIR para a predi¢céo da densidade, MOR e MOE da madeira a RNA
foi a que forneceu as melhores estimativas.

Dos Santos et al. (2020) desenvolveram modelos espectroscopicos no infravermelho
préximo (NIR) para estimar a umidade da madeira de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus
grandis por meio de modelos construidos a partir de assinaturas NIR registradas por diferentes
métodos de aquisicdo e superficies de madeira utilizando PLS-R. O modelo para estimar a
umidade da madeira que apresentou as melhores previsdes, foi desenvolvido a partir de
espectros NIR registrados na superficie transversal da madeira produzida com a serra de fita,
pela via de aquisicao esfera de integracdo com R2 de 0,96 e RMSEP de 8,56%.

Li et al. (2010) aplicaram a rede neural Backpropagation e NIRS para estimar a
densidade da madeira de larico. O coeficiente de correlacdo da predicéo (R) obtido foi de 0,916,
enguanto o erro médio quadratico de predicdo (RMSEP) foi de 0,0221 (Figura 5). Os autores
concluiram que o uso do NIR associado a rede neural BP melhorou significativamente o

desempenho do modelo, conseguindo estimar com rapidez e precisao a densidade da madeira.

Figura 5 — Densidade basica medida em laboratério e previsto pelo NIR associado as RNA.
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Li e Li (2012) ao estimar a umidade da madeira de Larix baseada em NIR com uma
integracdo de RNA e PCA, alcancaram coeficiente de correlacdo de predicdo (R) de 0,952, e
erro quadratico medio de predicdo (RMSEP) de 38,27 (Figura 6). O estudo indicou que o NIR
é uma ferramenta Util para a previséo rapida e precisa da umidade da madeira e a rede neural
Backpropagation acoplada & PCA provou ser bem-sucedida na modelagem da umidade da
madeira. Além disso, 0 método de integracdo para analise quantitativa de espectroscopia no
infravermelho proximo, assegurou a precisdo dos dados de entrada e reduziu o tempo de

treinamento.

Figura 6 — Teor de agua medido em laboratério e previsto pelo NIR associado as RNA.
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Como exposto, percebe-se que os modelos preditivos desenvolvidos pela PLS-R e RNA
a partir de assinaturas espectrais no NIR apresentam resultados promissores em estudos
aplicadas em madeira. No entanto, ainda ha uma escassez de estudos envolvendo o desempenho
das RNA e PLS-R a partir de espectros coletado no NIR para estimativa da umidade e densidade

basica da madeira, foco principal deste trabalho.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Origem do material e preparacdo das amostras

As amostras utilizadas no estudo séo de 110 cavacos comerciais de Eucalyptus spp.,
provenientes de doacéo realizada pela empresa Cavacos do Brasil e 110 amostras prismaticas
de madeira de Eucalyptus spp., de 26 anos de idade, oriundas de plantio localizado no campus
da UFLA.

As arvores de Eucalyptus spp. utilizadas para a fabricacdo de prismas de madeira foram
abatidas e seccionadas em toras com trés metros de comprimento, que, posteriormente, foram
desdobradas na Unidade Experimental de Desdobro e Secagem da Madeira, da UFLA.

As pranchas centrais retirada das toras de madeira foram inicialmente processadas com serra
circular. Posteriormente, processou-se a face transversal dos corpos de prova com uma serra de
fita da marca Acerbi, com comprimento e largura da lamina de 2,77 mm. Apds processamento,
as dimensdes finais dos corpos de prova apresentaram um tamanho de 2,5 x 2,5 x 5 cm,
representando a largura, espessura e comprimento, respectivamente.

Os 110 cavacos e as 110 amostras prismaticas dos corpos de prova foram acondicionados
em camaras climaticas, a 20°C +1°C de temperatura e 60% +2% de umidade relativa do
ambiente. Posteriormente, os corpos de prova passaram por uma selecdo, em que foram
descartados os que apresentavam defeitos como nos, rachaduras, empenos, ataque aparente de
patdgenos, ou qualquer inconveniente que comprometesse a utilizacdo do material na pesquisa.

As massas das amostras prismaticas foram aferidas em balanca de precisdo, a fim de
classifica-las e se obter um lote de material bem representativo, abrangendo diversas massas.
Os 220 corpos de prova classificados foram saturados, sendo que, para isso, aplicou-se vacuo
intermitente a frio, com o auxilio de uma bomba a vacuo, a fim de acelerar a retirada de ar
existente dentro dos corpos de prova e garantindo que, ao fim do processo, haveria apenas agua
nos capilares da madeira.

A Figura 7 apresenta o fluxograma resumido das etapas realizadas no trabalho.
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Figura 7 - Fluxograma das etapas realizadas no trabalho.
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4.2 Aquisicao dos espectros no NIR

Os espectros dos corpos de prova foram adquiridos por modo de reflexdo difusa, por
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meio do espectrdmetro da marca Bruker (Modelo Vector 22/N, Bruker Optik GmbH, Ettlingen,
Germany) que possui duas vias de aquisicOes, sendo estas a esfera de integracéo e a fibra Otica.
No entanto, neste estudo, apenas a esfera de integracao foi utilizada para realizar as leituras dos
espectros nas amostras, em conjunto com o programa OPUS, verséo 7.0.

A esfera de integragdo possui 0s seguintes elementos: uma fonte NIR, uma roda de
filtros, um interferdbmetro, um detector e uma sonda de esfera de integracdo. A esfera de
integracdo € um sistema de deteccao de sulfureto de chumbo, a qual recebe o raio incidente
apos a reflexdo na amostra, podendo ser utilizada para obter espectros em amostras sélidas e
em pd. O método de medigdo utilizado é o da reflex&o difusa.

Os espectros foram obtidos na regido do infravermelho préximo entre 12.500 a 3.600
cm* (800 a 2.780 nm), com resolucéo espectral de 3,87 cm™ (um espectro é composto por 2.199
valores de absorbancia). Para calibrar a absorcdo da luz do infravermelho proximo, uma base
com superficie banhada a ouro adotada pelo equipamento foi utilizada como referéncia.

Os espectros dos 220 corpos de prova foram coletados em 10 etapas de secagem (a cada
10% de perda de massa) desde a condi¢do saturada até a condi¢do anidra, ou seja, até
apresentarem 0% de umidade. A obtencdo dos espectros foi realizada pela via de aquisicdo
esfera de integragdo na face transversal do cubo, confeccionada por serra fita, e na face
longitudinal do cavaco.

4.3 Determinacdo da umidade

A umidade foi determinada nas etapas de secagem (a cada 10% de perda de massa),
desde a condicdo saturada até a condi¢do anidra de acordo com a norma NBR 14929 (ABNT,
2003). Dessa forma, a perda de massa dos 220 corpos de prova foi acompanhada
constantemente, sendo que, no principio, os corpos de prova (saturados) foram acondicionados
em sala com temperatura controlada e a mensuracdo de massa foi realizada a cada 10% de perda
da mesma, até as amostras entrarem em umidade de equilibrio. Atingindo esta condi¢do, as
amostras foram levadas em estufa a 103+2°C, dando continuidade ao processo de
monitoramento da perda de massa até atingir 0% de umidade.

A equacdo 4 fornece a relacdo para determinacdo umidade da madeira, em que mu é a

massa inicial da madeira (massa imida) e ms é a massa de madeira seca.

mu — ms
U% = — x 100
ms

mu = massa Umida (g);

ms = massa seca (g).
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4.4 Determinacao da densidade bésica

A densidade béasica das amostras foi determinada utilizando o método de imersdo, de
acordo com a norma NBR 11941 (ABNT, 2003).

4.5 Desenvolvimento PLS-R e RNAs

O software Chemoface (versdo 1.61, http://ufla.br/chemoface/) foi utilizado para as anélises
multivariadas dos dados (NUNES et al. 2012). A Analise de Componentes principais (PCA) foi
realizada para avaliar o efeito da variacdo da umidade nas assinaturas espectrais do NIR, enquanto
que a analise de regressao dos minimos quadrados parciais (PLS regression) foi utilizada para
ajustar os modelos, correlacionando os dados espectrais obtidos no NIR e a propriedade estudada,
utilizando 10 variaveis latentes em todos os modelos. Os modelos foram ajustados conforme o valor
sugerido pelo programa Chemoface, o qual determinou o nimero de componentes principais
adotados, visto que esse valor tem como objetivo diminuir o erro e aumentar o coeficiente de
determinac&o.

Para o desenvolvimento dos modelos RNA, foi desenvolvida uma rotina computacional
para o célculo da média, variancia, area sob a curva e para os 10 decis da base de dados. Tais
parametros foram utilizados como entrada da rede. Outro modelo RNA desenvolvido foi a partir
da PCA, sendo que esta foi calculada no software Chemoface, e posteriormente foi utilizada como
entrada da rede, juntamente com o calculo da média e variancia dos dados.

O treinamento da rede foi realizado com o linguagem computacional R (R CORE
TEAM, 2021), utilizando o pacote neuralnet. Os dados foram normalizados e o ajuste da melhor
arquitetura foi realizado de acordo com o menor RMSE e maior R? sendo testadas
manualmente o nimero de camadas e neurdnios para cada rede, sendo por fim utilizado duas
camadas com dois neurdnios cada para o desenvolvimento do modelo. Posteriormente, o
treinamento da rede foi realizado pelo método de holdout, em que 70% dos dados foram
utilizados para treinamento e 30% para teste. O tipo de rede utilizada foi Multilayer Perceptron,
e o algoritmo foi o backpropagation, sendo que a funcéo de ativacdo de entrada utilizada foi a

logistica (ou sigmoidal) e a de saida foi a fung&o linear.

4.6 Critérios para selecdo do melhor modelo
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A escolha do melhor modelo foi feita por meio da anélise do coeficiente de determinacéao
de predicdo (R?) e a raiz quadrada do erro quadratico médio de predicdo (RMSE), visto que
estes sdo parametros que conseguem mensurar 0 qudo bem uma calibragéo prediz as amostras
desconhecidas, por isso sdo utilizados para determinar a qualidade do modelo.

A Relacédo de desempenho do desvio padrdo (RPD) também foi utilizada para identificar
a precisdao do modelo, sendo esta, a relagéo entre o desvio padrdo dos valores de referéncia e o
erro padrdo da validacdo cruzada (RMSE). Valores de RPD maiores que 1,5 sdo considerados
aceitaveis para leituras e predicdes preliminares, em aplicacdes na area de ciéncias florestais.
Normalmente, um valor de R? alto, de RMSE baixo e de RPD acima de 1,5 indica um bom

desempenho do modelo.



37

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Estudo das propriedades do cavaco

Nesta parte do estudo, serdo apresentados resultados referentes apenas aos dados

relativos aos cavacos de madeira.

5.1.1 Dados de referéncia

Ao desenvolver modelos de calibragdo, é importante ter compreensao sobre a variagao
do conjunto de dados. As densidades basicas e umidades dos cavacos medidas em laboratério

da condicdo saturada a condicdo anidra podem ser observadas de forma resumida na Tabela 1.

Tabela 1 — Faixa de umidade e densidade béasica medidas em laboratério para o
desenvolvimento do modelo.

Propriedade NUumerode Minimo Maximo Média Coeficiente  Desvio

amostras de variacdo  padréo

Umidade (%) 110 0 189,06 55,87 88,25 49,31
Densidade (g cm™) 110 0,39 0,53 0,47 4,25 0,02

Fonte: Da autora (2021).

Na Tabela 1 é possivel observar que a variacdo de umidade obtida nos cavacos
analisados. O alto valor do desvio padrdo, de 49,31%, e do coeficiente de variacao de 88,25%,
foi intencional, uma vez que, desejava-se uma ampla variacdo de umidade, e para isso, a
umidade foi medida em 10 etapas para acompanhar a dessor¢ao, em que nas etapasde 1 a9 a
perda de agua foi natural e na etapa de 9 a 10 em estufa convencional (Figura 8). Amaral et al.
(2018) ao realizarem o monitoramento da umidade em cavacos de madeira de Eucalyptus
obtiveram umidade média de 35,81%, variando entre 0 e 148,65% e um elevado coeficiente de
variacao de 104,79%.
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Figura 8 - Etapas de secagem de cavacos de madeira.
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Fonte: do autor (2021).

A densidade basica da madeira variou de 0,39 a 0,53 g cm™, sendo a média de 0,47 g
cm3, Costaetal (2018), ao estudarem a densidade basica de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus
grandis de seis anos de idade, encontraram a média de 0,460 g cm™,

A densidade da madeira € um dos principais parametros que devem ser considerados na
avaliacdo da qualidade da madeira para producdo de polpa celuldsica, uma vez que esta
propriedade é considerada como um indicativo, quanto aos niveis de impregnacdo dos cavacos,
rendimento e custos de producéo (BALDIN et al., 2020). A densidade basica considerada ideal
para a producdo de celulose é em torno de 0,45 g cm, com limite minimo de 0,40 g cm3e
maximo de 0,55 g cm. Sendo assim, pode-se observar que dentre os cavacos estudados alguns
passam dos limites estipulados para a producdo de celulose, por isso o controle da densidade
basica é uma etapa importante no processo industrial (ADI et al., 2014; FOELKEL et al., 1992).

5.1.2 Decis e Espectros no NIR

A média dos espectros originais medidos no NIR e a média dos decis calculados a partir

dos espectros originais, coletados nas dez etapas de dessor¢do de agua dos cavacos de madeira
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podem ser visualizados na Figura 9. A aquisi¢édo dos espectros, foi realizada faixa entre 12.500
e 3.600 cm®, no entanto, faixa da regido espectral entre 12.500 e 9.000 cm foi excluida, uma

vez que esta ndo € informativa e apresenta elevada quantidade de ruidos.

Figura 9 - Espectros de reflexdo difusa e decis nas diferentes fases de umidade dos
cavacos de madeira.
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Fonte: Da autora (2022).

Os espectros originais e os decis calculados a partir dos espectros apresentaram
comportamento similar de absorbancia nas diferentes fases de umidade dos cavacos de madeira,
como pode ser observado na Figura 9. No entanto, na figura, também é possivel observar que
o0s picos de absorcdo foram mais nitidos a partir da média dos espectros, quando comparada
com a média dos decis.

Os picos de absorbancia podem ser observados nos comprimentos de onda de
aproximadamente 7.100 e 5.300 cm™ ou 1.428 e 1.924 nm. Estes picos de absorcao se referem
aos grupos funcionais encontrados na madeira como C-H, N-H, S-H ou O-H, os quais sofrem

alteracdes de acordo com a umidade da mesma.
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Os valores de absorbancia deste estudo condizem com os resultados obtidos por
Watanabe et al. (2011) que encontraram as maiores absor¢des no comprimento de onda de 1.430
e 1.910 nm e Dos Santos et al. (2020) que obtiveram os maiores picos de absor¢do no
comprimento de onda de 7.100 e 5.300 cm™. Os autores atribuem os picos de absor¢io a
assimilacdo de &gua pelas vibragdes de grupos OH, que estdo diretamente relacionados com a
umidade.

5.1.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (PCA) foi realizada a partir dos espectros
originais obtidos na face longitudinal dos cavacos de madeira utilizando a esfera de integracéo.
Na Figura 10, é possivel observar que a Componente Principal 1(PC1) explicou 99,62% dos
dados, enquanto a Componente Principal 2 (PC2) explicou 0,31% dos dados, explicando juntas
99,32% da variacao dos dados.

Figura 10 - Scores da analise de componentes principais dos espectros no NIR medidos
em cavacos de madeira com diferentes niveis de umidade.
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Fonte: Da autora (2022).

Na figura 10, os scores das amostras se agruparem de acordo com a dessorcao de agua

dos cavacos de madeira, sendo que as amostras mais secas se agruparam de forma mais nitida,
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quando comparadas as mais Umidas, isso ocorre devido a baixa variacdo de umidade. Amaral
et al. (2018) observou agrupamento semelhante ao monitorar a secagem de cavacos de

madeira.
5.1.4 Modelos PLS-R e RNA

A Tabela 2 apresenta os modelos desenvolvidos por PLS-R utilizando espectros
originais do NIR e RNA utilizando decis e PCA para estimar a umidade de cavacos de madeira

da condicdo saturada a condic&o anidra.

Tabela 2 - Modelos de treino e teste para estimar a umidade dos cavacos de madeira a
partir de espectros NIR por PLS-R e RNA.

Treino Teste
Modelo Dados RPD
R? RMSE R? RMSE
RNA* Decis 0,96 10,08 0,97 8,83 5,58
RNA* PCA 0,97 9,31 0,96 9,78 5,04
PLS-R** Espectros 0,96 9,18 0,96 9,00 5,47

R? — Coeficiente de determinacdo; RMSE — Raiz quadrada do erro médio; RPD — Relagdo de
desempenho do desvio padrdo; * - Modelo desenvolvido com duas camadas, com dois neurdnios cada;
** Modelagem utilizando 10 variaveis latentes.

Fonte: Da autora (2022).

Os modelos desenvolvidos a partir das RNA, utilizando os decis para estimar a umidade
de cavacos de madeira, apresentaram R? de 0,96 e RMSE de 10,08% no treino, R? 0,97 e RMSE
de 8,83% no teste e RPD de 5,58. J4 a modelagem RNA desenvolvida a partir da PCA alcancou
R%0,97 e RMSE de 9,31% no treino, R? 0,96 e RMSE de 9,78% no teste e RPD de 5,04. As
estatisticas encontradas estdo de acordo com resultados obtidos por Li e Li (2012) que, ao
estimarem a umidade da madeira de Larico com umidade de 9 e 85,17%, utilizando espectros
no NIR e RNA, alcancaram R? de 0,95 e RMSE de 38,27%.

Zanuncio et al. (2016) demonstraram em seus estudos a acuracia da RNA para monitorar
a umidade da madeira durante a secagem de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis, da
condicdo saturadas até a umidade de equilibrio, utilizando como dados de entrada a densidade
e os dias de secagem. Os autores obtiveram R? de 0,99 e RMSE de 17,47%, comprovando,
assim, que as RNA’s podem ser utilizadas de forma eficiente o para controle da umidade da

madeira durante a secagem. Ozahin e Murat (2018) ao utilizarem a modelagem RNA para
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determinar umidade de equilibrio da madeira de Abies bornmulleriana Mattf e Carpinus
betulus L tratada termicamente, definindo como entrada da rede, os dados temperatura, tempo

de exposicdo e umidade relativa da madeira obtiveram R? de 0,99 e RMSE de 0,0005.

O modelo desenvolvido por PLS-R, a partir de espectros no NIR, para determinar a
umidade dos cavacos de madeira da condicdo saturada a condigio anidra apresentaram R? de
0,96 e RMSE de 9,18% no treino, R?de 0,96 e RMSE de 9,00% no teste e RPD de 5,47. Amaral
et al. (2020), utilizando a espectroscopia no NIR associada a PLS-R para estimar a umidade de
cavacos de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis, encontraram resultados semelhantes R?
de 0,95 e RMSE de 7,54% no treino e R?de 0,95 e RMSE de 7,78% no teste.

Dos Santos et al. (2020) observaram R?de 0,95 e RMSE de 9,06% no treino e R? de 0,96
e RMSE de 8,64% no teste ao utilizarem o NIR e a PLS-R para monitorar a umidade da madeira
de Eucalyptus spp. A partir de espectros coletados na face transversal de corpos de prova
confeccionados com serra fita. Liang et al. (2019), ao realizarem o monitoramento da umidade
de cavacos de Populus secos (9 a 11% de umidade), utilizando o NIR em conjunto com a PLS-
R, obtiveram R?de 0,99 e RMSE de 2,03% na validac&o cruzada e R?de 0,97 e RMSE de 2,65%
na validacdo independente.

Os modelos gerados pela PLS-R e pela RNA apresentaram correlacdes satisfatorias e
semelhantes, no entanto, a modelagem RNA utilizando decis, forneceu o modelo com maior
robustez, apresentando o maior R? e o menor RMSE (Figura 11). Os RMSE de
aproximadamente 9%, apresentado pelos modelos, podem ser justificados pelas amplas bandas
de absorcdo das moléculas de agua, principalmente quando ha agua livre no limen das células,
promovendo a ocorréncia de sobreposicéo de sinais informativos, relacionados as propriedades
da madeira, reduzindo assim, a robustez dos modelos (LIANG et al, 2020).

A correlacdo das umidades medidas em laboratério e estimadas pelos modelos
RNA’s a partir dos decis e PCA e PLS-R a partir dos espectros no NIR, foram semelhantes,
sugerindo que os trés métodos de modelagem podem ser utilizados de forma eficiente para
monitorar a umidade de cavacos de madeira de Eucalyptus spp.
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Figura 11 - Valores de umidade da madeira determinados em laboratorio e estimados por
RNA utilizando decil na fase de teste.
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Fonte: do autor (2022).

Os modelos PLS-R utilizando espectros originais do NIR e RNA utilizando decis e PCA
para estimar a densidade bésica de cavacos de madeira, a partir de espectros coletados da

condicdo saturada a condicdo anidra, podem ser observados na Tabela 3.

Tabela 3 - Modelos de treino e teste para estimar a densidade basica de cavacos de madeira
em diferentes umidades a partir de espectros NIR por PLS-R e RNA.

Treino Teste
Modelo Dados RPD
R? RMSE R? RMSE
RNA* Decis 0,23 0,02 0,17 0,02 1,00
RNA* PCA 0,10 0,05 0,11 0,02 1,00
PLS-R** Espectros 0,14 0,02 0,13 0,02 1,00

R2? — Coeficiente de determinacdo; RMSE — Raiz quadrada do erro médio; RPD — Relagdo de
desempenho do desvio padrédo; * - Modelo desenvolvido com duas camadas, com dois neurdnios cada;
** Modelagem utilizando 10 varidveis latentes.

Fonte: Da autora (2022).

Os resultados apresentados na Tabela 3 indicam que os valores de predi¢do da densidade
basica dos cavacos de madeira por RNA e PLS-R, utilizando espectros do NIR coletados da

condigdo saturada a condi¢do anidra, estdo fracamente correlacionados com os valores
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experimentais. O modelo desenvolvido por RNA utilizando os decis para a predi¢do da
densidade basica forneceu R? de 0,23 no treino e 0,17 no teste, RMSE de 0,02 no treino e no
teste e RPD de 1,00, enquanto, na modelagem RNA utilizando PCA o R?foi de 0,10 no treino
e 0,11 no teste, RMSE de 0,05 no treino e 0,02 no teste e RPD de 1,00.

Li et al. (2010), ao utilizar a rede neural e o NIRS para predizer da densidade bésica da
madeira de larico, encontraram R? de 0,91 e RMSE de 0,02, porém, os autores mediram os
espectros NIR em madeira macica e utilizaram corpos de prova com densidades que variavam
de 0,48 a 0,78 g/cm?®. Portanto, pode-se sugerir que o baixo desempenho dos modelos RNA a
partir de espectros NIR no presente estudo, pode ser atribuido ao tipo/formato de material, bem
como a baixa gama de variacdo da densidade bésica apresentada pelos cavacos.

Os modelos PLS-R, desenvolvidos para a predi¢do da densidade basica dos cavacos a
partir de espectros NIRS, apresentaram valores semelhantes aos obtidos na modelagem por
RNA. A modelagem PLS-R, para estimar a densidades basica dos cavacos de madeira, da
condicdo anidra a condicéo saturada apresentou R?de 0,14 no treino e 0,13 no teste, com RMSE
de 0,02 no treino e no teste e RPD de 1,00. Desta forma, os resultados encontrados ndo sao
satisfatorios, uma vez que os valores estimados ndo apresentaram correlacdo com os valores
medidos.

Costa et a. (2018), ao analisarem os espectros do NIR utilizando PLS-R para estimar a
densidade béasica de hibridos de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis, encontraram R? de
0,98 e RMSE de 23 kg m?, valores estes que divergem dos encontrados neste estudo. No
entanto, os autores realizaram as leituras dos espectros em prismas de madeira e a densidade do
material investigado apresentava variagdo de 290 a 680 kg m. Ja Baldin et al. (2020), ao
utilizarem espectros NIR e PLS-R para estimar a densidade basica de cavacos de Eucalyptus sp
com densidades variando entre 357 kg/m® e 491 kg/m?®, obtiveram R? de 0,73 e RMSE de 16
Kg/m?3, porém os autores relataram que varios outliers foram removidos do conjunto inicial da

amostra.

A correlacdo dos modelos desenvolvidos pela PLS-R e pela RNA apresentaram
correlacGes insatisfatorias, sendo que a modelagem RNA utilizando decis, forneceu o
melhor correlagdo, como pode ser observado na Figura 12. No entanto, os modelos obtidos
ndo apresentaram forte relacdo entre as densidades basicas medidas em laboratorio e
estimadas pelos modelos RNA’s e PLS-R, sugerindo que os trés métodos de modelagem
ndo séo eficientes para determinar a densidade de cavacos de madeira de Eucalyptus spp.

independente da umidade.
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Figura 12 - Valores de densidade basica de cavacos de madeira determinados em
laboratorio e estimados por RNA utilizando decil na fase de teste.
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Fonte: do autor (2022).

5.2 Estudo das propriedades dos prismas

Nesta secdo serdo abordados/apresentados somente os resultados referentes aos dados

provenientes dos prismas de madeira de Eucalyptus spp.

5.2.1 Dados de referéncia

As umidades e densidades béasica dos prismas de madeira, medidas em laboratério da
condicdo saturada a condigdo anidra podem ser observadas na Tabela 4. As amostras
prismaticas de Eucalyptus spp. apresentaram densidade basica média de 0,49 g cm3, variando
entre 0,23 e 0,82g cm3. O coeficiente de variacdo obtido foi de 29,66% o desvio padrédo de
0,14. As medidas de umidade variaram de 14,83 a 184,25%, com coeficiente de variacdo de
59,94% e desvio padrdo de 34,69, é importante ressaltar que o valor alto do coeficiente de

variagdo foi induzido, uma vez que desejava-se uma ampla variacdo de umidade.
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Tabela 4 — Faixa de umidade e densidade basica medidas em laboratério para o
desenvolvimento do modelo dos prismas de madeira.

Propriedade NUumerode Minimo Maximo Média Coeficiente  Desvio

amostras de variacdo  padréo

Umidade (%) 110 14,83 184,25 57,87 59,94 34,69
Densidade (g cm™) 110 0,23 0,82 0,49 29,66 0,14

Fonte: Da autora (2022).

Os resultados de umidade apresentados na Tabela 4 foram semelhantes aos encontrados
no estudo com os cavacos de madeira de Eucalyptus spp.. Dos Santos et al. (2020), ao
determinarem a umidade da madeira de Eucalyptus urophylla x E grandis da condi¢édo saturada
até a condicdo anidra, obtiveram umidade média de 45,08%, com o minimo de 0% e maximo
de 252,62, e coeficiente de variacdo de 106,89%. Os valores obtidos no célculo do coeficiente
de variagdo e do desvio padréo, sdo considerados altos, e assim como ocorreu nos cavacos,
podem ser justificados, pela alta variacdo de umidade, que foi medida desde a condi¢éo saturada

até a condicdo anidra, como pode ser observado na Figura 13.

Figura 13 - Etapas de secagem de cavacos de madeira.
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Fonte: do autor (2022).

As amostras prismaticas de Eucalyptus spp. apresentaram densidade basica média de
0,49 g cm-3, variando entre 0,23 e 0,82 g cm-3. O coeficiente de variacdo foi de 29,66% e desvio

padréo de 0,14. Ao comparar estes valores com o obtidos no estudo de cavacos de Eucalyptus
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spp., percebe-se que os prismas demonstraram maior variagéo de densidade, abrangendo uma
ampla gama de densidade entre as amostras.

A densidade média obtida a partir de prismas de madeira de Eucalyptus spp., condiz
com os valores encontrados na literatura, em que Alves et al. (2011), ao determinar a densidades
bésica de Eucalyptus globulus aos seis anos de idade, obtiveram média de 0,472 g cm-3. J&
Costa et al. (2018) ao determinar a densidade basica de Eucalyptus de 6 e 6,5 anos de idade
encontrou a média de 0,46 g cm3, com a densidade basica variando de 0,290 a 0,680 g cm’,
Jesus et al. (2019) ao determinarem a densidade basica de Eucalyptus grandis x E. urophylla
com oito anos de idade, plantados em dois locais, encontraram densidade basica média de 0,556
g cm-3no sitio 1 e de 0,542 g cm- 3 no sitio dois, sendo estes valores superiores aos alcangados

neste estudo.

5.2.2 Decis e espectros no NIR

As médias dos espectros originais medidos no NIR e as média dos decis calculados a
partir dos espectros, podem ser observadas na Figura 14. A leitura dos espectros foram
realizadas por meio da via de aquisicédo esfera de integracéo, na face transversal dos prismas de
madeira, nas nove fases de dessorcdo de d4gua da madeira. A aquisicdo dos espectros foi
efetuada na faixa espectral de 12.500 a 3.600 cm, sendo a faixa compreendida entre 12.500 e
9.000 cm* excluida, por ser informativa e apresentar ruidos.

O comportamento da média dos espectros originais e dos decis nos prismas de madeira
foram similares aos obtidos nos cavacos, uma vez que, 0S picos se apresentaram de forma mais
evidentes nas médias dos espectros originais quando comparados as médias dos decis. No
entanto, o comportamento das médias dos espectros e dos decis nas diferentes fases de umidade
foram semelhantes, em que quanto menor a umidade da madeira menor a absorbancia.

Os maiores picos de absorbancia, assim como no estudo realizado com os cavacos de
madeira, foram observados no comprimento de onda de 7.100 e 5.300 cm™ ou 1.428 e 1.924
nm. Estes, se referem aos grupos funcionais especificos encontrados na madeira, 0s quais
sofrem alteracOes de acordo com a umidade da mesma. Estes picos de absorbancia condizem
com os valores encontrados por Watanabe et al. (2018) e Santos et al (2021) ao estudarem a

umidade de madeira Tsuga heterophylla e Eucalyptus, respectivamente.
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Figura 14 - Espectros de reflexdo difusa e decis nas diferentes fases de umidade dos
prismas de madeira.
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Fonte: Da autora (2022).

5.2.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

A figura 15, apresenta o grafico de scores da analise de componentes principais, obtidos
a partir da leitura dos espectros nos 110 corpos de prova prismaticos, nas nove fases de umidade
da madeira, desde a condicao saturada até a umidade de equilibrio. A Componente Principal
1(PC1), juntamente com a Componente Principal 2 (PC2), explicaram 99,95% dos dados, sendo
que a PC1 explicou 99,90% da variacao dos dados, enquanto a PC2 explicou 0,05%.

Os espectros obtidos no NIR a partir das amostras prismaticas, apresentaram
agrupamento semelhante aos obtidos no cavaco, em que, principalmente as amostras mais secas
se agruparam de forma mais evidente, devido a baixa variacdo de umidade. Este resultado

apresenta similaridade ao encontrado por Amaral et al. (2020).
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Figura 15 - Scores da anélise de componentes principais dos espectros no NIR medidos
em prismas de madeira em diferentes niveis de umidade.
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Fonte: Da autora (2022).

5.2.4 Modelos PLS-R e RNA

A Tabela 5 apresenta as estimativas de umidades dos prismas de madeira Eucalyptus
spp., a partir da modelagem PLS-R, utilizando os espectros originais e RNA por meio dos
decis e PCA, calculados a partir dos espectros. Esta estimativa corresponde as diferentes
umidades da madeira, medidas desde a condi¢do saturada das amostras até a umidade de

equilibrio.

Tabela 5 - Modelos de treino e teste para estimar a umidade de primas de madeira de
Eucalyptus spp. a partir de espectros NIR por PLS-R e RNA.

Treino Teste
Modelo Dados RPD
R? RMSE R? RMSE
RNA* Decis 0,92 10,52 0,92 10,38 3,34
RNA* PCA 0,94 13,32 0,87 13,94 2,48
PLS-R** Espectros 0,91 10,44 0,88 10,90 3,18

R? — Coeficiente de determinacdo; RMSE — Raiz quadrada do erro médio; RPD — Relagdo de
desempenho do desvio padrédo; * - Modelo desenvolvido com duas camadas, com dois neurdnios cada;
** Modelagem utilizando 10 variaveis latentes.

Fonte: Da autora (2022).
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Os valores obtidos por meio de modelos RNA a partir dos decis apresentaram R?de 0,92
no treino e no teste, RMSE de 10,52 no treino e 10,38 no teste e RPD de 3,34, enquanto o
desenvolvido pelo calculo da PCA apresentou R?0,94 no treino e 0,87 no teste, RMSE de 13,32
no treino e 13,94 no teste e RPD de 2,48. J4 0 modelo PLS-R utilizando os espectros originais
alcangou R? de 0,91 no treino e 0,88 no teste, RMSE 10,44 no treino e 10,90 no teste e RPD de
3,18. Portanto, pode-se afirmar que os trés métodos de processamento se demonstrado
satisfatorios para a determinacdo da umidade de cavacos e prismas de Eucalyptus spp., no
entanto, o modelo RNA utilizando decis foi o que forneceu a melhor previsdo de umidade como
pode ser observado na Figura 16.

Os resultados encontrados para a modelagem RNA condizem com os descritos na
literatura, sendo que Li e Li (2012) ao estimarem a umidade da madeira de Larico com umidade
de 9 e 85,17%, utilizando espectros no NIR e RNA, alcancaram R? de 0,95 e RMSE de 38,27%.
Zanuncio et al. (2016) ao determinarem a umidade Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis,
da condic&o saturadas até a umidade de equilibrio, obtiveram R? de 0,99 e RMSE de 17,47%,
comprovando, que as RNA’s podem ser utilizadas de forma eficiente na estimativa da umidade

da madeira durante a secagem.

Figura 16 — Valores de umidade da madeira determinados em laboratorio e estimados
por RNA utilizando decil na fase de teste.
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O modelo desenvolvido por PLS-R a partir dos espectros originais, método
tradicionalmente utilizado para analises espectrais do NIR, forneceu valores semelhantes aos
encontrados na literatura. Amaral et al. (2020), ao estimar a umidade de cavacos de Eucalyptus
urophylla x Eucalyptus grandis, utilizando espectros NIR e PLS-R, alcangaram semelhantes R?
de 0,95 e RMSE de 7,54% no treino e R?de 0,95 e RMSE de 7,78% no teste. Dos Santos et al.
(2020) observaram R?de 0,95 e RMSE de 9,06% no treino e R? de 0,96 e RMSE de 8,64% no
teste ao utilizarem o NIR e a PLS-R para monitorar a umidade da madeira de Eucalyptus spp.

A Tabela 6 apresenta as previsdes da modelagem RNA utilizando decis e PCA e da
modelagem PLS-R a partir espectros originais do NIR, para estimar a densidade basica de
prismas de Eucalyptus spp., independente da umidade, uma vez que, 0s espectros foram

coletados da condicdo saturada a umidade de equilibrio.

Tabela 6 - Modelos de treino e teste para estimar a densidade basica de prismas de madeira
de Eucalyptus spp. a partir de espectros NIR por PLS-R e RNA.

Treino Teste
Modelo Dados RPD
R? RMSE R2 RMSE
RNA~* Decis 0,77 0,07 0,78 0,06 2,33
RNA~* PCA 0,50 0,10 0,55 0,10 1,40
PLS-R** Espectros 0,85 0,05 0,80 0,07 2,00

R? — Coeficiente de determinacdo; RMSE — Raiz quadrada do erro médio; RPD — Relagdo de
desempenho do desvio padrao; * - Modelo desenvolvido com duas camadas, com dois neurdnios cada;
** Modelagem utilizando 10 variaveis latentes.

Fonte: Da autora (2022).

Como pode ser observado na Tabela 6 os resultados obtidos a partir do modelo RNA
utilizando decis apresentou R? de 0,77 no treino e 0,78 no teste, com RMSE de 0,07 no treino
e 0,06 no teste e RPD de 2,33, ja 0 modelo RNA a partir da PCA forneceu R? de 0,50 no treino
e 0,55 no teste, RMSE de 0,10 no treino e 0,10 no teste e RPD de 1,40, enquanto a PLS-R
alcancou R? de 0,85 no treino e 0,80 no teste e RMSE de 0,05 no treino e 0,07 no teste, bem
como RPD de 2,00. Portanto, é possivel afirmar que o modelo RNA construido a partir dos
decis e 0 PLS-R desenvolvido a partir dos espectros apresentaram correlagdes satisfatorias para
a estimativa da densidade, independente da umidade, enquanto o modelo RNA utilizando a
PCA ndo demonstrou robustez em suas previsoes.

Li et al. (2010), ao determinarem a densidade basica de madeira de lari¢o utilizando
espectro do NIR e RNA, obtiveram R? de 0,91 e RMSE de 0,02, em corpos de prova com
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densidade variando entre 0,48 a 0,78 g/cm?. No entanto, os espectros NIR foram coletados na
madeira apenas na condi¢do de umidade de equilibrio, e ndo na ampla gama de umidade, como
realizado no presente estudo.

Baldin et al. (2020), ao utilizarem espectros NIR e PLS-R para estimar a densidade
basica de madeira de Eucalyptus sp. moida, com densidades variando entre 357 kg/m® e 491
kg/m?, encontraram R? de 0,73 e RMSE de 16 Kg/m3, porém os autores relataram que varios
outliers foram removidos do conjunto inicial da amostra e nao especificaram em qual condi¢édo
de umidade os espectros foram coletados. Ja Costa et a. (2018), ao analisarem o0s espectros do
NIR utilizando PLS-R para estimar a densidade basica de hibridos de Eucalyptus urophylla x
Eucalyptus grandis, com densidade variando entre 290 e 680 kg m™, encontraram R%de 0,98 e
RMSE de 23 kg m™, valores estes, superiores aos encontrados neste estudo. No entanto, os
autores realizaram as leituras dos espectros em prismas de madeira na condi¢cdo de umidade de
equilibrio.

A relagdo entre densidade basica da madeira medida em laboratdrio e estimada pela
PLS-R a partir dos espectros NIR, independente da umidade em que esta se apresentava pode

ser observada na Figura 17.

Figura 17 — Valores de densidade bésica de cavacos de madeira determinados em
laboratério e estimados por PLS-R no modelo de teste.
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Na figura 17 percebe-se que os valores de densidade medidos em laboratorio,
independente da umidade em que os primas de madeira de Eucalyptus spp., sdo semelhantes
aos estimados pela PLS-R utilizando os espectros NIR. E importante ressaltar que a modelagem
RNA utilizando os decis, apresentou valores semelhantes a PLS-R, por isso, ambos 0s métodos
de processamento podem ser utilizados de forma eficiente para prever a densidade independente
da umidade da madeira.

Os resultados encontrados na predicdo da densidade dos prismas de Eucalyptus spp. se
demonstram eficientes, diferentemente dos encontrados na predicdo da densidade de cavacos
de madeira, que ndo apresentaram resultados satisfatérios. O desempenho insatisfatorio dos
modelos desenvolvidos a partir dos espectros coletados em cavacos de madeira, pode ser

atribuido, a baixa variacdo de densidade do material estudado.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Os modelos de treino e testes desenvolvidos por RNA utilizando PCA e decis e PLS-R
utilizando espectros originais do NIR, se mostraram eficientes para a estimativa da umidade de
cavacos de Eucalyptus spp. a partir de espectros NIR. No entanto o modelo RNA utilizando
decis forneceu as melhores estimativas.

A estimativa da densidade basica de cavacos de madeira utilizando espectros NIR,
associado a modelagem por RNA e PLS-R, ndo apresentaram resultados satisfatorios e a baixa
correlacdo entre os valores medidos e preditos pode ser atribuida a baixa variacdo de densidade
do conjunto de dados.

Os modelos para estimativa da umidade dos prismas de madeira de Eucalyptus spp.
apresentaram estatisticas satisfatorias nos trés métodos de processamento a partir dos espectros
coletados no NIR. No entanto, o modelo RNA, utilizando decis, forneceu as melhores
estatisticas. Os modelos de treino e testes desenvolvidos por RNA, utilizando decis, e por PLS-
R, utilizando espectros originais do NIR, se mostraram eficientes na determinacéo da densidade

béasica de prismas de Eucalyptus spp. independente da umidade da madeira.
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