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RESUMO

O sobreiro (Quercus suber) é uma espécie fundamental para a sustentabilidade
ecologica e economica de Portugal, enfrentando, todavia, ameacas crescentes devido
a problemas fitossanitarios, que em conjugacdo com os efeitos das alteragdes
climaticas, conduzem ao declinio da espécie. Esta dissertacdo propde uma
metodologia baseada em Sistemas de Informagdo Geografica (SIG) e técnicas de
Machine Learning para a previsao do estado fitossanitario e da qualidade potencial da
cortica. O estudo incidiu sobre uma area no concelho da Chamusca, onde foram
recolhidos dados de inventario de 137 sobreiros, integrando variaveis dendrométricas
medidas in situ com dados provenientes de detecdo remota e variaveis biofisicas do
terreno. A metodologia envolveu a utilizagdo de dados LiDAR (Light Detection and
Ranging) aerotransportados da Diregcdo-Geral do Territério para a caracterizagao
estrutural e imagens multiespectrais do satélite Sentinel-2 para o calculo de diversos
indices de vegetacao. Foram testadas duas abordagens de modelagao na plataforma
KNIME, o modelo completo, que integrou todas as variaveis, e 0 modelo de satélite,
focado exclusivamente em variaveis espetrais e as biofisicas do terreno. Para a
classificagdo, aplicaram-se os algoritmos Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM) e o Multilayer Perceptron (RProp MLP). Os resultados revelaram que,
no Modelo completo, o SVM apresentou o melhor desempenho com uma exatidao de
81%. Notavelmente, no Modelo Satélite, o algoritmo RProp MLP superou os restantes,
alcangando uma exatidao 83% e um indice Kappa de 67%. A analise demonstrou que
os indices espectrais, nomeadamente o Cl, CVI, LAl e GNDVI, sdo os principais
determinantes do diagndstico fitossanitario, enquanto as métricas dendrométricas
individuais tém um contributo marginal. O estudo mostrou que a integracdo de
tecnologias de Sistemas de Informagao Geografica (SIG) e algoritmos de Machine
Learning para o diagnostico fitossanitario ndo invasivo dos montados de sobreiro,
permite explicar, de forma robusta, o estado fitossanitario das arvores com base em
indices de vegetacao obtidos a partir de imagens de satélite Sentinel-2, reduzindo a
necessidade de realizagao de inventario florestal tradicional.

PALAVRAS-CHAVE

Quercus suber, Machine Learning; SIG; Detecdo Remota; indices de Vegetacao;
Estado Fitossanitario.
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ABSTRACT

The cork oak (Quercus suber) is a fundamental species for the ecological and
economic sustainability of Portugal. However, it faces increasing threats due to
phytosanitary problems which, together with the effects of climate change, lead to the
decline of the species. This dissertation proposes a methodology based on Geographic
Information Systems (GIS) and Machine Learning techniques for predicting
phytosanitary status and potential cork quality. The study focused on an area in the
municipality of Chamusca, where inventory data were collected from 137 cork oak
trees, integrating dendrometric variables measured in situ with data obtained from
remote sensing and terrain biophysical variables. The methodology involved the use
of airborne LIiDAR (Light Detection and Ranging) data from the Portuguese
Directorate-General for Territory (Diregdo-Geral do Territério) for structural
characterization and multispectral Sentinel-2 satellite imagery for the calculation of
several vegetation indices. Two modelling approaches were tested in the KNIME
platform: the Full Model, which integrated all variables, and the Satellite Model,
focused exclusively on spectral and terrain biophysical variables. For the classification,
the Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and Multilayer Perceptron
(RProp MLP) algorithms were applied. The results revealed that, in the Full Model, the
SVM achieved the best performance, with an accuracy of 81%. Notably, in the Satellite
Model, the RProp MLP algorithm outperformed the others, achieving an accuracy of
83% and a Kappa index of 67%. The analysis demonstrated that the spectral indices,
namely CI, CVI, LAI, and GNDVI, are the main determinants of phytosanitary
diagnosis, while the individual dendrometric metrics have only a marginal contribution.
The study showed that the integration of Geographic Information Systems (GIS)
technologies and Machine Learning algorithms for the non-invasive phytosanitary
diagnosis of cork oak stands makes it possible to explain, in a robust manner, the
phytosanitary status of trees based on vegetation indices obtained from Sentinel-2
satellite imagery, reducing the need for carrying out traditional forest inventories.

PALAVRAS-CHAVE

Quercus suber, Machine Learning; GIS; Remote Sensing; Vegetation Indices;
Phytosanitary Status.

Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS):

NOVA Information Management School
Instituto Superior de Estatistica e Gestao de Informagao
Universidade NOVA de Lisboa



.

INDICE
PR 1] oo 3 o= T LSRR 9
1.1.0bjetivo da investigagao ...........ccoevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 10
2. Revis80 da Literatura .............iii oo 11
2.1.Enquadramento Geral...........coooeiiiiiiiiiiie e 11
2.2.Importancia Econdmica do sobreiro..........oooevviiiiiiiiiieieeei e 13
2.3.Problemas fitossanitarios do sobreiro.........ccccccvvvviiiiieiiiiiiiiiiiiiiiiieee 15
2.4.LiDAR no Inventario Florestal ...........ccooooi i 20
2.5.IndiceS de VEGELAGAOD.......c.cveeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 25
3. MetodOlOgia. ... .o 27
3.1.Area de ESTUAO ...t 28
3078 S {=ToTo] | o = I e (=T D = To (o 1 30
3.2.1. Inventario Florestal.............ouuiiiiiiiii e 31
K B - To [0 1S IR N o 35
3.2.3. Imagens Sentinel- 2 ... 37
3.2.3. DetecGo Remota.........ooooviiiiiii e, 39
3.3.Processamento dos Dados nO KNIME ... 41
3.3.1 Importacao e pré processamento dos dados...............cceveeeeeennn. 41
3.3.2 Particdo da Amostra (treino e validagao) ...........cccccceeeeeeeeneennnn, 44
3.3.3 Definicado das Abordagens de Modelagcdo e Algoritmos
APIICATOS ..o 44
3.3.4 Avaliacdo do Desempenho Preditivo dos Modelos ..................... 45
S =TS | = o [0 1 PRSPPI 47
4.1.Analise da Correlagao entre variaveis para os modelos......................... 47
4.2.Analise Exploratdria das Variaveis.........ccccoevvveeiiiiicicicccecceeeecee e 50
4.3.Modelos de Aprendizagem Maquina (Machine Learning)...................... 51
4.3.1. Abordagem 1: Modelo Completo...........coiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 51
4.3.2. Abordagem 2: Modelo Satélite..........ccccooeviiiiiiiiiiiiiii, 54
T B LYo U117 o SR 56
6. Conclusdes e Investigacao Futura ..., 58
Referéncias BibliografiCas ...........ouvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 60

NOVA Information Management School
Instituto Superior de Estatistica e Gestao de Informagao
Universidade NOVA de Lisboa



.

INDICE DE FIGURAS

Figura 2.1- Distribuicdo de Area de Sobreiro em Portugal com dados da Direcdo-Geral
do Territorio (DGT), (COS 2023). ...ovvveiiiie e 12
Figura 2.2 - Ocupacgao do solo de Florestas de sobreiro em Portugal (IFN6, 2015). 13
Figura 2.3 - Balanga Comercial dos Produtos florestais, 2023 e 2024 (INE 2025)... 14
Figura 2.4 - Cortica com massas heterogéneas VS Massas Homogéneas,
respetivamente (UNAGC, 2021). ... e eennaes 15
Figura 2.5 - Biscogniauxia mediterranea em Quercus rubra: A; B) superficie do
estroma carbonaceo; C; D) ascosporos imaturos e maduros (Georgieva et al.,

120 17
Figura 2.6 - Sintomas observados em sobreiro causados pela doenga do cancro
Diplodia corticola (Mufoz-Adalia et al., 2022). ........cccoeeeiiiiiiiiiicieeeeeeeeeeen, 18
Figura 2.7 — Coroebus undatus (Observation.org, 2026). .........ccccevveevieeiiiiiieeeeneennn. 18

Figura 2.8 — Inseto Platypus cylindrus macho e fémea (Mufioz-Adalia et al., 2022) 19
Figura 2.9 - Esquema do procedimento de estimativa da altura das arvores: (A)
individualizagao das arvores na nuvem de pontos; (B) determinagao da altura em
arvores verticais apos filtragem do ruido; e (C) aplicagdo do método em arvores

o1 1 g F=To £ T T SRR 23
Figura 2.10- Fotografia de uma sessdo de demonstracao da tecnologia Mobile Laser
SCANNING (MLS)......e e e e et e e e e e e e eenaaes 24
Figura 3.1 — Diagrama do Fluxo de Trabalho. ............ccccoooiiiiii e, 27
Figura 3.2 - Localizagdo da Area de EStUdO. ............ceeviveeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 28
Figura 3.3 - Carta da Altimetria na Area de EStudo. .........c.cccoooveveeviereeeeeeee e, 29
Figura 3.4 - Carta de Declive da Area de EStudO. ..........c.coveoeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 29
Figura 3.5 - Carta da Exposicdo da Area de EStudo. ..........cccooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 30
Figura 3.6 - Medidas dendrométricas do sobreiro. Foto retirada de Tomé, Barreiro e
S0ArES (20719). .. 32
Figura 3.7 - Formulario digital na aplicagao ArcGIS Field Maps utilizado para a recolha
de dados de inventario florestal..............ooooviiiiiiiiiiiiiiiiiee 33

Figura 3.8 - Sobreiro com presenga de carvao do entrecasco, observado durante os

INVENtarios florestais. .........oooeiiiiii i 34
Figura 3.9 - Sobreiro com o entrecasco com cobrilha. ..., 34
Figura 3.10 - Representagdo da Contagem de Arvores pelo Estado Fitossanitario . 35
Figura 3.11 - Raster NDSM..........oooiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee e 36
Figura 3.12 - Resultado da segmentagao das copas e correspondéncia com os pontos

do INventario florestal. ... 37
Figura 3.13 - Ferramentas de calculo de indices espectrais disponiveis no SNAP.. 39
Figura 3.14 - Metodologia realizada no KNIME ... 41

NOVA Information Management School
Instituto Superior de Estatistica e Gestao de Informagao
Universidade NOVA de Lisboa



.

Figura 3.15 — Diagrama do fluxo de trabalho em KNIME. ...........ccccciiiiiiiiiin. 42
Figura 3.16 - Box plot das variaveis utilizadas no estudo para identificacdo de valores

.......................................................................................................................... 43
Figura 3.17 - Fluxo de Trabalho no KNIME do Modelo Satélite...........ccccccevvvverennnnn. 44
Figura 4.1 - Estado Fitossanitarios das Arvores. ............ccccocooveveeeveeeeeeeeeeeeeeen, 53
Figura 4.2 - Resultado da Previsdo do Modelo SVM...........coooviiiiiiiiiiiiiiiceee e, 53

INDICE DE TABELAS

Tabela 3.1 - Base de dados da investigagao............ccceuuiiiiiiiiiiieeiiiii e 31
Tabela 3.2 - Imagens Satélite Sentinel-2 usadas para o processamento................. 39
Tabela 3.3 - Férmulas dos indices de Vegetacao realizados para a investigacéo. .. 40
Tabela 4.1 - Variaveis do EStUdO.........coooviiiiiiii e 47
Tabela 4.2 - Matriz de Correlagao dos indices de vegetacgao............cccocoeevvvveinnnnnnn. 48
Tabela 4.3 - VIF obtido do GLR........coooiiiiieieeeee e, 51
Tabela 4.4 - Métricas de Desempenho preditivo dos algoritmos do Modelo Completo.
.......................................................................................................................... 52
Tabela 4.5 - Métricas de Desempenho preditivo dos algoritmos no Modelo Satélite.
.......................................................................................................................... 55
NOVA Information Management School 8

Instituto Superior de Estatistica e Gestao de Informagao
Universidade NOVA de Lisboa



.

1. INTRODUCAO

O sobreiro (Quercus suber L.) constitui uma das espécies florestais de maior
relevancia ecoldgica, economica e social da regido mediterranica ocidental,
apresentando uma distribui¢do natural concentrada em Portugal, Espanha e Norte de
Africa. Em Portugal, esta espécie assume particular importancia, ndo apenas por
sustentar a lideranga mundial na produgéo de cortiga (Mata & Dos-Santos, 2024), mas
também por integrar os ecossistemas de montado, sistemas agroflorestais de elevado
valor ambiental reconhecidos pela sua elevada biodiversidade e pela capacidade de
fornecer multiplos bens e servigos dos ecossistemas (Lopes-Fernandes et al., 2024),
incluindo sequestro de carbono, conservacgao do solo, regulagao hidrolégica e suporte
as atividades agro-silvo-pastoris (Aroson et al., 2004).

Entre os produtos associados ao sobreiro, a cortica destaca-se pelo seu elevado
valor econdmico e pelas propriedades fisicas unicas que justificam a sua utilizagao
em diversos setores industriais, particularmente na producdo de rolhas naturais de
elevada qualidade. Consequentemente, a qualidade da cortica constitui um dos
principais fatores de valorizacdo econémica dos montados de sobro. Contudo, esta
apenas pode ser avaliada diretamente apds o processo de descorticamento e
respetiva classificacdo industrial, procedimento que implica elevados custos
operacionais e que esta condicionado pelo longo ciclo produtivo da espécie, realizado
aproximadamente de nove em nove anos (Mata & Dos-Santos, 2024). A qualidade da
cortica, constitui, por isso, um fator determinante para a valorizagdo econémica dos
povoamentos de sobreiro.

Esta limitagcdo evidencia a necessidade de desenvolver metodologias capazes de
antecipar, de forma indireta, o potencial produtivo das arvores antes da extracao da
cortica. Embora a qualidade da cortica dependa de diversos fatores genéticos,
ambientais e de gestdo, o estado fitossanitario do sobreiro constitui um importante
indicador da sua condigao fisioldgica e do seu vigor vegetativo. De um modo geral,
arvores que apresentam melhores condicbes de saude tendem a possuir maior
capacidade de crescimento e, consequentemente, maior potencial para produzir
cortica de melhor qualidade (Diez-Méndez et al., 2026). Assim, a monitorizagao do
estado fitossanitario assume um papel fundamental na gestdo sustentavel dos
montados, permitindo identificar precocemente situagdes de declinio e apoiar a
tomada de decis&o antes da realizagdo do descortigamento.

Tradicionalmente, a avaliagao do estado fitossanitario dos sobreiros baseia-se em
inventarios florestais realizados em campo. Apesar da elevada fiabilidade destes
meétodos, a sua aplicagdo é limitada pelo tempo necessario na recolha de dados.
Assim, torna-se fundamental o desenvolvimento de metodologias complementares
que permitam uma monitorizagado mais eficiente e espacialmente continua.

Neste contexto, a detecdo remota tem vindo a afirmar-se como uma ferramenta
de elevado potencial para a monitorizacdo dos ecossistemas florestais, permitindo
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adquirir informagao multitemporal em grande extensdes territoriais de forma rapida e
economicamente mais eficiente do que os métodos exclusivamente baseados em
trabalho de campo (Fassnacht et al., 2024). A utilizacdo de imagens multiespectrais,
como as da missdo Sentinel-2, bem como de dados LiDAR , permite caracterizar o
vigor da vegetagao, a estrutura do coberto arbéreo e outros fatores ambientais
relevantes para o desenvolvimento dos povoamentos (Bambagioni et al., 2025).
Apesar destes avancgos, a integragao de detegao remota, Sistemas de Informacéao
Geografica (SIG) e técnicas de Machine Learning aplicada aos montados de sobro
ainda é relativamente pouco explorada (Bambagioni et al. 2025). A maioria dos
estudos tem-se centrado na caracterizagao fisico-quimica da cortica ou na avaliagao
isolada do estado fitossanitario das arvores, persistindo uma lacuna no
desenvolvimento de metodologias preditivas capazes de integrar multiplas fontes de
informacao espacial, tal como evidenciado por Navarro et al., 2019.

Em resposta a estes desafios, os algoritmos de Machine Learning tém
demonstrado elevada capacidade para modelar fendmenos ambientais complexos,
permitindo identificar entre relagdes entre variaveis biofisicas e espaciais e detetar
padroes associados ao vigor e ao declinio da vegetagcdo. Modelos como o Random
Forest (RF) e o Support Vector machine (SVM) tém sido aplicados com sucesso na
monitorizagdo da saude florestal e na identificagcdo de fatores relacionados com o
stress hidrico e problemas fitossanitarios (Sebastiani et al., 2024; Lahssini et al.,
2015).

1.1. Objetivo da investigagao

O presente estudo teve como objetivo principal desenvolver uma metodologia
baseada em Sistemas de Informacdo Geografica (SIG) e técnicas de Machine
Learning, para a previsdo indireta da qualidade potencial da cortica através da
modelagao do estado fitossanitario dos sobreiros. Para esse efeito, foram integradas
multiplas fontes de informagao espacial e ambiental:

- Inventario florestal tradicional com avaliacdo do estado fitossanitario e
localizacédo de individuos com recurso a tecnologia GNSS-RTK, garantindo elevada
precisao geoespacial;

- Imagens multiespectrais Sentinel-2 do Programa Copernicus da Agéncia
Espacial Europeia, para o calculo dos indices de vegetagao;

- Dados LIiDAR aerotransportados disponibilizados pela Dire¢cao-Geral do
Territério (DGT), para a caracterizagao estrutural do coberto vegetal;

- Modelagao preditiva com algoritmos de Machine Learning com o objetivo de
identificar padrdes capazes de distinguir individuos em bom estado vegetativo de
individuos em declinio.

Pretende-se, desta forma, contribuir para o desenvolvimento de metodologias de
monitorizagdo mais eficientes, ndo invasivas e espacialmente continuas dos
montados de sobro, bem como para a avaliagao indireta da qualidade potencial da
cortica.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. Enquadramento Geral

O sobreiro (Quercus suber L.) é uma arvore de folha persistente que pertence a
familia das Fagaceas e ao género Quercus. Este género possui mais de 600 espécies
distintas dispersas em todo o mundo. Segundo varios estudos, o sobreiro é uma
arvore muito antiga, existindo desde o periodo Terciario, uma altura em que o clima
era mais quente e humido do que o atual, na Peninsula Ibérica. Ao longo das eras o
clima tem mudado para o padrao mediterranico que temos hoje, onde os verdes sao
secos e 0s invernos muito chuvosos e humidos. O sobreiro conseguiu adaptar-se bem
a estas alteragdes climaticas, mostrando uma grande capacidade de resisténcia
(Silva, J.S., 2007).

A distribuicdo geografica do sobreiro hoje em dia, € bastante restrita, em
comparagdo com outras espécies do mesmo género Quercus (Kim et al., 2017). E
uma arvore que pode viver até muitos anos, podendo chegar aos 200 a 205 anos,
atingindo facilmente os 25 metros e mais de 2 metros de didmetro a altura do peito
(Silva et al., 2023).

O sobreiro caracteriza-se pela sua capacidade de se adaptar a condigdes de
acesso ilimitado de agua a grandes profundidades durante quase todo o ano,
principalmente devido ao seu sistema radicular composto por uma raiz profunda e
ramificacdes laterais que se expandem horizontalmente que permitem uma maior
absorcao de todos os nutrientes e agua (Silva,J.S.,2007), mas mesmo assim, o
sobreiro sofre com a falta de agua prolongada e com o calor extremo dos verdes.
Estes fatores, agravados pelas alteragdes climaticas, prejudicam o crescimento e a
qualidade da cortica, tornando-a mais densa e fazendo que os anéis de crescimento
figuem mais estreitos (Costa et al.,2022). Apesar deste problema, a espécie esta
classificada como “Pouco Preocupante” na Lista Vermelha da IUCN - Unido
Internacional para a Conservacao da Natureza e dos Recursos Naturais das espécies
ameacadas.

Em Portugal, o sobreiro esta espalhado de norte a sul. No norte do pais, € normal
vé-lo misturado com carvalhos, nas zonas perto do mar, aparece muitas vezes ao lado
de pinheiros, € no sul com azinheira. Nas zonas de serra € menos comum, ja que nao
se da tdo bem com o frio (Silva,J.S., 2007).

Em suma, esta espécie assume um papel vital na floresta nacional, uma vez que
Portugal detém mais de um ter¢o da area mundial e lidera as exportagdes globais de
cortigca (Silva,J.S., 2007).Trata-se de um recurso com uma vasta gama de aplicagdes,
sendo utilizado tanto no fabrico de rolhas e aglomerados como no desenvolvimento
de fragrancias e produtos farmacéuticos (Marcos-Romero et al., 2025).
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De acordo com a Carta de Uso e Ocupacao do Solo (COS) 2023, a floresta de
sobreiro ocupa uma area de 742 290,53 hectares em Portugal, incluindo areas
classificadas como sistemas silvo-pastoris e zonas de pastagem arborizadas. A
distribuicdo espacial destes povoamentos é representada na Figura 2.1. A COS
constitui a principal fonte cartografica nacional para caracterizar a distribuicao espacial
do sobreiro. A interpretacao destes valores deve ter em consideragao a metodologia
utilizada na sua produgao, baseada na fotointerpretagao e digitalizacdo manual de
imagens aéreas e de satélite. Esta abordagem permite uma representagao detalhada
da ocupacdo do solo, mas nao fornece informagao sobre a estrutura interna dos
povoamentos nem sobre a sua evolugao bioldgica.

x i// '; W‘K?JJLJ“Z-WJ e
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Figura 2.1- Distribuigdo de Area de Sobreiro em Portugal com dados da Direcdo-Geral do
Territério (DGT), (COS 2023).

Em contraste, o IFN6 — Inventario Florestal Nacional 6, assenta numa metodologia
de amostragem por parcelas distribuidas sistematicamente pelo territério nacional,
produzindo estimativas estatisticas da area florestal e dos atributos estruturais dos
povoamentos. Esta diferenga metodoldgica limita a comparabilidade direta entre as
duas fontes, mas torna o IFN6 particularmente relevante para analises temporais. Os
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dados harmonizados do IFN6 indicam uma tendéncia de redugao da area de sobreiro
ao longo das ultimas décadas (Figura 2.2).

Ocupacao do Sobreiro em Portugal
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Figura 2.2 - Ocupacao do solo de Florestas de sobreiro em Portugal (IFN6, 2015).
2.2. Importancia Econémica do sobreiro

Ao contrario da maioria das espécies florestais, o sobreiro possui uma casca
espessa de cortica que pode ser removida periodicamente do tronco e dos ramos sem
comprometer a sobrevivéncia da arvore. Apos o descorticamento, forma-se uma nova
camada de cortica que cresce continuamente em espessura, permitindo a exploragao
sustentavel deste recurso ao longo de varias décadas. Esta capacidade de
recuperacao tem sido aproveitada desde em tempos antigos e constitui, ainda hoje, a
base da importéncia econémica do sobreiro e dos montados de sobro (Silva, J.S.,
2007).

A cortica representa um produto florestal de elevado valor econémico, sendo a
sua qualidade um fator determinante para a valorizagao da producao. Neste contexto,
Portugal destaca-se como lider mundial no setor da cortiga. De acordo com a
Associacao Portuguesa da Cortica (APCOR), as exportagdes atingiram 1.232 milhdes
de euros em 2023, representando um novo recorde para o setor, sendo as rolhas de
cortica o principal produto exportado (Boletim Estatistico — Mercados da Cortica,
2023).

Segundo o Instituto Nacional de Estatistica (2023), a produgao nacional de cortigca
revelou-se insuficiente para satisfazer as necessidades da industria transformadora,
nomeadamente na producido de rolhas e outros produtos derivados, conduzindo a
niveis significativos de importagao. Esta situagéo evidencia a importancia de promover
estratégias que permitam aumentar a produtividade e a qualidade da cortiga produzida
em territério nacional, contribuindo para reduzir a dependéncia externa e reforcar a
competitividade do setor.
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De acordo com a ficha técnica das Estatisticas Agricolas de 2024, as exportagdes
de cortica continuaram a representar um dos principais contributos da fileira florestal
para a economia portuguesa. Nesse ano, cerca de 50 mil toneladas de rolhas geraram
aproximadamente 835 milhdes de euros, colocando a cortica entre os produtos
florestais com maior valor de exportacao (Figura 2.3). Estes resultados demonstram a
elevada capacidade produtiva e a relevancia economica do setor corticeiro em
Portugal.

Balanca Comercial dos produtos florestais,
2023 e 2024
Madeira I
Produtos resinosos I
Mobiliario, construcdes de madeira e div. de vime
Pastas de madeiras | -

Cortica

Papel e cartdo -

-400 -200 0 200 400 600 800 1000 1200

10° Euros

2023 BA ME 2024

Figura 2.3 - Balanga Comercial dos Produtos florestais, 2023 e 2024 (INE 2025).

Foram igualmente estabelecidos diversos mecanismos legais para a prote¢cao do
sobreiro, reconhecendo a sua importancia econdmica, ambiental e social. Entre estas
medidas incluem-se a proibicdo do corte sem justificacdo legal, a protegao contra
danos que comprometam a sua vitalidade e regulamentagao da extragcado da cortiga,
que apenas pode ocorrer quando as arvores atingem determinados requisitos de
dimensado do seu didametro do tronco. Paralelamente, a producdo de cortica €
monitorizada através de manifestos estatisticos obrigatorios (Silva, J.S., 2007).

A rentabilidade da exploracdo do sobreiro depende, em grande medida, da
quantidade e da qualidade da cortica produzida. Segundo o Guia de Comercializagdo
da cortica da UNAC (2021), os principais parametros de valorizagdo incluem a
espessura da cortiga (calibre), a uniformidade da sua estrutura e a reduzida presenca
de defeitos, como porosidade excessiva, fendas ou inclusées lenhosas. Corticas com
maior calibre e estrutura homogénea sao particularmente valorizadas pela industria,
uma vez que permitem a producao de rolhas naturais, o produto de maior valor
acrescentado da fileira corticeira. Em contraste, corticas de menor espessura ou com
defeitos estruturais sao geralmente destinadas ao fabrico de aglomerados, materiais
de isolamento e outros produtos industriais com menor valor comercial, como ilustrado
na Figura 2.4.
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Figura 2.4 - Cortica com massas heterogéneas VS Massas Homogéneas, respetivamente
(UNAC, 2021).

Para além da importancia econdmica diretamente associada a produgao de
cortica, os montados de sobro desempenham também um papel crescente na
valorizacéao territorial e na dinamizacao de atividades complementares. Um desses
contributos indiretos resulta da expanséo do turismo de natureza em regides onde o
montado predomina, particularmente no Alentejo, cuja paisagem aberta, baixa
densidade populacional e elevada qualidade ambiental constituem fatores de atragao
reconhecidos. Segundo a Ficha Técnica — Estatisticas do Turismo 2024, esta regido
tem registado um aumento consistente da atividade turistica, associado a procura por
destinos com forte componente natural.

Neste contexto, os sistemas agros-silvo-pastoris caracteristicos do montado
desempenham uma dupla funcio: por um lado contribuem para a conservagao dos
ecossistemas e, por outro, reforcam a atratividade econdmica das regides onde
predominam ao integrarem praticas tradicionais, biodiversidade e paisagem natural.
Esta valorizagao multifuncional do montado sustenta modelos de turismo sustentavel
assentes na identidade ecoldgica e sociocultural do territério, conforme referido por
(Coelho et al. 2019).

2.3. Problemas fitossanitarios do sobreiro

Os primeiros registos de problemas fitossanitarios em povoamentos de sobreiro
remontam a década de 1950, periodo em que cerca de 200 mil arvores foram abatidas
devido ao seu estado de declinio. Entre 1958 e 1987, a area afetada manteve-se
relativamente estavel. No entanto, a partir da década de 1990, verificou-se um
agravamento significativo da situacdo na Peninsula Ibérica. Este fendmeno foi
associado ao aparecimento de uma nova estirpe de patogénico responsavel por
elevados niveis de mortalidade em sobreiros e azinheiras. Os sintomas observados
caracterizam-se pela desfoliagdo progressiva da copa, perda de vigor e morte das
arvores, estando frequentemente associados a organismos do género Phytophthora,
transmitidos pelo solo e pela agua, que provocam necroses radiculares e a destruicao
das raizes finas (De Sampaio E Paiva Camilo-Alves et al., 2013).

A vitalidade do sobreiro (Quercus suber) depende fortemente da disponibilidade
hidrica e das condigbes edafoclimaticas onde se desenvolve. Nas ultimas décadas,
0s povoamentos de sobreiro em Portugal tém registado uma diminuigdo progressiva
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da sua area e do seu estado fitossanitario, fenobmeno frequentemente associado as
alteracdes climaticas, nomeadamente ao aumento das temperaturas e a redugao da
precipitacédo (Kim et al., 2017). Paralelamente, a auséncia de regeneracéo natural tem
sido apontada como um dos principais fatores responsaveis pela degradagdo dos
montados, em conjunto com a ocorréncia de surtos de doencas e pragas (Sousa et
al., 2007).

Para além dos fatores climaticos, diversos fatores de origem antrépica contribuem
para a reduzida capacidade de regeneragdo do sobreiro e para o enfraquecimento
dos montados. O sobre pastoreio, determinadas praticas agricolas e a degradacéo
dos solos limitam o estabelecimento de novas plantas e comprometem a renovacgao
natural dos povoamentos. Adicionalmente, a intensa atividade humana nos montados,
nomeadamente o pisoteio frequente e compactacao do solo (calcamento). Em muitas
situagdes, a ocorréncia de solos pobres e pouco férteis agrava ainda mais este
processo, favorecendo o enfraquecimento das arvores e aumentando a sua
suscetibilidade e agentes bidticos prejudiciais (Costa et al.,2010). Segundo Sousa et
al., (2007), a desfolha do sobreiro ndo apresenta um padréo uniforme, podendo
resultar da acdo simultdnea de multiplos fatores, incluindo condi¢cbes climaticas
adversas, elevada exposicao solar, défices hidricos e nutricionais, pressao antrépica,
compactagao dos solos, poluigdo e degradagéo edafica.

De acordo com o Plano de Observagao da Sanidade Florestal (ICNF, 2023), a
identificacdo de problemas fitossanitarios inicia-se através da observacgao direta das
arvores em campo. A avaliagao fitossanitaria contempla diferentes parametros,
comegando pela analise da copa, onde se observa a presenga ou auséncia de
rebentacdo nova, a existéncia de ramos secos ou envelhecidos e a produgéao de frutos
(bolotas), de acordo com a época do ano.

Posteriormente, procede-se a avaliagdo do tronco e da casca, verificando-se a
presenca de deformacodes, feridas, fissuras ou raizes expostas. A desfolha e a
descoloragdo da copa sao igualmente classificadas segundo o respetivo grau de
severidade. Numa fase mais detalhada, identificam-se as possiveis causas dos danos
observados, permitindo associar os sintomas a agentes bidticos ou abidticos
especificos (ICNF, 2023).

Nos montados de sobro, as arvores descorticadas permitem, frequentemente,
uma observagao mais detalhada dos danos, sendo possivel identificar sinais como
galerias de insetos, presenca de carvao no entrecasco, cobrilha e feridas resultantes
de praticas inadequadas durante a extracao da cortica. Estas lesbes podem favorecer
a instalagdo de pragas e doencgas, sobretudo em arvores ja debilitadas ou sujeitas a
condicdes de stress (Cabral et al.,, 1992). A identificagdo destes sintomas é
fundamental para compreender os agentes responsaveis pelo declinio dos sobreiros.
De acordo com Sousa et al. (2007), a maioria dos agentes patogénicos associados ao
sobreiro corresponde a fungos enddfitos, organismos que permanecem latentes nos
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tecidos da arvore e apenas manifestam sintomas quando o hospedeiro se encontra
enfraquecido ou numa fase avancada de declinio.

Principais doencas e pragas associadas ao sobreiro:
I. Declinio e podridao radicular por Phytophthora.spp

Esta doenga € causada por varias espécies do género Phytophthora, incluindo
P.citricola, Pcactorum, P.cambivora e a P.quercina, estando associada ao declinio
cronico e progressivo de espécies do género Quercus na Europa. Os sintomas
incluem a formacao de tufos de foliares, abscisdo de ramos, rebentagao epicormica,
amarelecimento e murchiddo das folhas, conduzindo a progressiva transparéncia da
copa. O patogénico ataca principalmente o sistema radicular, provocando a destrui¢ao
das raizes finas e lesdes necroticas em raizes de maior calibre. A deterioragcdo das
raizes e a obstrugcado dos vasos reduzem a condugao de agua e nutrientes, originando
stress hidrico e défices nutricionais na planta (Jung et al., 1996).

Il. Doencado Carvao

A doencga do carvao é causada pelo fungo Biscogniauxia mediterranea e constitui
uma das patologias mais frequentes associadas ao declinio do sobreiro na regiao
mediterranica. Trata-se de um fungo oportunista que se desenvolve preferencialmente
em arvores sujeitas a condicbes de stress ambiental (D. Costa et al., 2020). Os
sintomas refletem alteracbes nas relagbes hidricas e fotossintéticas da arvore
causando o fechamento dos estomas. O sinal mais caracteristico € a presenca de
estruturas negras semelhantes ao carvao, que dao origem a designagdo comum
“carvao no entrecasco” (Santos, 2003).

Figura 2.5 - Biscogniauxia mediterranea em Quercus rubra: A; B) superficie do estroma
carbonaceo; C; D) ascosporos imaturos e maduros (Georgieva et al., 2024).

lll. Cancro de Diplodia
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A espécie Diplodia corticola é o agente causal do “cancro de bot”, uma doencga
cuja incidéncia tem aumentado significativamente nas ultimas décadas (Figura 2.6).
Esta patologia provoca o desenvolvimento de cancros no tronco que afetam
gravemente a produgéo e a qualidade da cortica, podendo conduzir a morte da arvore
em situagdes severas (D. Costa et al., 2020).

Figura 2.6 - Sintomas observados em sobreiro causados pela doencga do cancro Diplodia
corticola (Mufioz-Adalia et al., 2022).

IV. Cobrilha do Sobreiro

A cobrilha do sobreiro, causada por Coroebus undatus (Figura 2.7), é considerada
uma das pragas mais importantes desta espécie devido aos elevados prejuizos
econdmicos que provoca. As fémeas depositam os ovos nas fissuras da cortica e,
apos a eclosao, as larvas escavam galerias sinuosas que podem atingir cerca de 1,8
m de comprimento e entre 3 e 5 mm de largura. O ataque reduz significativamente o
valor comercial da cortica, podendo causar perdas de qualidade proximas dos 90%.
Os sinais visiveis incluem manchas cloréticas, exsudagdes escuras na casca e, em
situagdes mais severas, desfolha provocada pela alimentacédo dos adultos (Furstenau
et al., 2015).

Figura 2.7 — Coroebus undatus (Observation.org, 2026).

V. Ataque de Platypus cylindrus
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O Platypus cylindrus é um escaravelho xilo6fago (Figura 2.8) da qual constitui um
dos principais agentes bioticos associados ao declinio e mortalidade dos sobreiros.
Este escaravelho perfura o lenho da arvore, instalando galerias no tronco que
comprometem a circulagao da seiva e favorecem a colonizagao por fungos associados
ao processo de degradagdo. A sua ocorréncia € particularmente frequente em
povoamentos sujeitos a desequilibrios ecologicos, nomeadamente em areas com
drenagem deficiente ou apoés periodos prolongados de seca, condi¢gdes que reduzem
0 vigor das arvores e aumentam a sua suscetibilidade ao ataque. Embora possa afetar
individuos de diferentes idades, os ataques sao especialmente comuns em arvores
descorticadas, podendo levar a morte destes (Mufioz-Adalia et al., 2022).

el

Figura 2.8 — Inseto Platypus cylindrus macho e fémea (Mufioz-Adalia et al., 2022)

Outro fator de grande relevancia para a sanidade do sobreiro é o descorticamento.
Embora esta operacéo seja indispensavel para a exploragdo econdmica do sobreiro,
constitui, simultaneamente, uma importante fonte stress quando realizada de forma
inadequada. Durante a extracéo da corti¢a, a utilizagdo de machados pode provocar
ferimentos profundos que atingem o felogénio ou mesmo o cambio vascular. Estes
danos desencadeiam processos de cicatrizacdo que comprometem a uniformidade da
cortica produzida e podem interromper a sua formacédo durante varios anos, bem
como constituem portas de entrada para fungos oportunistas, incluindo Biscogniauxia
mediterranea, cuja incidéncia aumenta significativamente em arvores sujeitas a stress
hidrico. Os efeitos deste stress refletem-se também na fenologia da arvore (A. Costa,
2004). Segundo o mesmo autor, as arvores debilitadas apresentam incrementos
diamétricos anuais inferiores aos observados em arvores saudaveis (8,5 mm/ano e
9,8 mm/ano, respetivamente). Paralelamente, registou-se uma redug¢ao da espessura
da cortica produzida entre 13% e 16%, evidenciando o impacto do enfraquecimento
fisiolégico no crescimento da arvore e na qualidade da produgéo.

Em individuos enfraquecidos, o inicio do crescimento primaveril e os principais
picos de crescimento anual podem sofrer atrasos de aproximadamente um més
relativamente a arvores saudaveis, prolongando o periodo de vulnerabilidade a
condicbes ambientais adversas (A. Costa, 2004).
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Assim, o declinio do sobreiro resulta frequentemente da interacéo entre fatores de
gestdo, condigbes ambientais adversas e agentes bioticos, mais do que da agao
isolada de um unico agente patégeneo (A. Costa, 2004).

Perante esta complexidade diagndstica e a necessidade de monitorizagéo
sistematica do estado fitossanitario dos sobreiros, tecnologias de detegcdo remota
emergem como ferramentas complementares aos inventarios florestais tradicionais. A
integracédo de dados LiDAR oferece a capacidade de caracterizar simultaneamente a
estrutura florestal e o vigor vegetativo, conforme analisado em seguida.

2.4. LiDAR no Inventario Florestal

A tecnologia LIiDAR (Light Detection and Ranging) funciona fundamentalmente
através da emissao de impulsos de luz laser que medem a distancia entre o sensor e
as superficies refletoras, gerando conjuntos massivos de coordenadas tridimensionais
conhecidos como nuvens de pontos (Laino et al., 2024). Esta tecnologia funciona
através de medicdo do tempo que cada impulso demora a percorrer o trajeto de ida e
volta, permitindo o calculo de coordenadas tridimensionais (X,Y,Z) extremamente
precisas que, em conjunto, formam o que se designa por nuvem de pontos (Laino et
al., 2024).

O LiDAR ¢ utilizado para a criagao de modelos geoespaciais de alta resolucao,
sendo essencial em areas como a gestao florestal, a hidrologia para simulagdo de
cheias e a engenharia civil (Zhang et al., 2016). A sua execucgao divide-se
principalmente em dois tipos de plataformas: sistemas aerotransportados tripuladas e
UAVs (drones com LiDAR incorporado), que permitem cobrir vastas areas geograficas
e sistemas terrestres, focados na precisao e detalhe ao nivel da parcela (Laino et al.,
2024; Xi et al., 2024).

1.1.1. LiDAR Aerotransportado (ALS)

O Sistema LiDAR aerotransportado (ALS) é amplamente reconhecido pela sua
eficiéncia em capturar variagdes na estrutura florestal e topografica em escalas
regionais e de paisagem (Xi et al., 2024). O seu funcionamento cientifico assenta na
capacidade do laser em penetrar parcialmente a copa das arvores, permitindo obter
retornos tanto da vegetacdo como do solo (Xi et al.,, 2024; Zhang et al., 2016).
Contudo, uma limitagao critica do ALS é a ocluséo do sinal em povoamentos densos,
onde a vegetacdo pode ocultar mais de 25% da copa, dificultando a extracdo de
métricas precisas do subcoberto e dos troncos (Xi et al., 2024). Para converter os
dados brutos em produtos uteis como o Modelo Digital do Terreno (MDT), € necessario
aplicar algoritmos de filtragem que separem os pontos do solo dos objetos acima deste
(Zhang et al., 2016).

Um método estudado e desenvolvido é a aplicacdo do Cloth Simulation Filtering
(CSF), proposto por Zhang et al., (2016), um algoritmo de filtragem/processamento
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para dados LiDAR. Este método permite filtrar nuvens de pontos provenientes de
LiDAR, de forma a separar os pontos de terreno (solo) de objetos (ndo solo), como
edificios e vegetagao. O objetivo principal é facilitar a geracdo de modelos digitais de
terreno com um algoritmo que exige poucos parametros e de facil utilizagdo. Este
meétodo inverte a nuvem de pontos e simula o comportamento mecanico de um tecido
virtual rigido a “cair” sobre a superficie invertida, permitindo identificar de forma
robusta a geometria do terreno mesmo em topografias complexas.

Recentemente, Xi et al., (2024) demonstraram o potencial da integragdo de
arquiteturas de aprendizagem profunda, nomeadamente transformadores SegFormer
e redes neuronais convolucionais (CNN), para ultrapassar as limitagbes associadas a
oclusdo de sinal de levantamentos ALS. No estudo, os dados TLS (Terrestrial Laser
Scanning), capazes de captar com elevada precisao os detalhes dos troncos ao nivel
do solo, foram utilizados como “verdade terreno” para calibrar modelos de inteligéncia
artificial aplicados aos dados ALS. A metodologia incluiu a utilizacao de dados ALS
brutos, aos quais foi aplicada uma classificagdo binaria dos pontos, separando-os em
classes de arvore e nao arvore. Posteriormente, foi implementada uma rede baseada
em transformadores, denominada SegFormer e adaptada para o processamento
tridimensional, que apresentou um desempenho superior aos métodos tradicionais de
classificagdo, como LASTools e o TerraScan. Para a segmentacgdo individual das
arvores na nuvem de pontos, os autores desenvolveram um novo metodo Fuzzy
Center Segmentation (FCS). Esta abordagem identifica inicialmente o centro difuso
de cada copa e, em seguida, agrupa os restantes pontos através de algoritmos
baseados em grafos. Os resultados obtidos revelaram uma taxa de detegdo de
arvores de 79%, superando significativamente os métodos convencionais baseados
em imagens bidimensionais, sobretudo na detecdo de arvores de menor porte ou
ocultas sob o dossel dominante. O didmetro a altura do peito (DAP) foi extraido
manualmente a partir das nuvens de pontos TLS para servir como referéncia na
calibragdo dos modelos preditivos. Foram avaliadas diferentes abordagens de
regressao profunda, destacando-se o modelo CNN-GPR (Rede Neuronal
Convolucional com Processo Gaussiano), que alcangou uma precisao elevada na
estimativa do DAP, apresentando um erro médio de apenas 4,2. No que respeita ao
mapeamento da biomassa individual de mais de 30 milhdes de arvores identificadas
nas areas de estudo. Esta abordagem demonstrou ser uma solugédo econdémica e
escalavel para converter levantamento ALS, de ambito regional, em inventarios
florestais detalhados ao nivel da arvore individual. Os autores concluem que a
utilizacao de técnicas de Deep Learning permite transferir atributos detalhados dos
troncos, obtidos através do TLS, para a escala da paisagem recorrendo a dados ALS,
automatizando um processo que tradicionalmente dependia de medi¢cdes de campo
manuais e, por vezes, destrutivas. Com o objetivo de promover o avango da
monitorizacao florestal e facilitar a replicacdo dos resultados, o codigo desenvolvido
no ambito do estudo foi disponibilizado publicamente (Xi et al., 2024).
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De forma complementar, estudo baseados em UAV-LIDAR, tém reforgado a
importancia da otimizagdo dos processos de segmentacdo de copas em cenarios de
elevada complexidade topografica. Em particular, investigacdes recentes realizadas
em plantagdes Camellia oleifera (um arbusto de porte médio explorado em sistemas
de producéo agricola florestal) demonstraram que a combinagcédo de segmentagéo em
nuvem de pontos 3D, métodos baseados em Canopy Height Model (CHM) e
abordagens hibridas pode atingir elevados niveis de precisao na delimitacdo de copas
individuais, mesmo em terrenos montanhosos e com forte sobreposicéo de copas. Os
resultados indicam desempenhos entre 84% e 93%, sendo o clustering direto da
nuvem de pontos o0 método mais robusto. Verificou-se ainda que o pré-processamento
com filtragem do solo (Cloth Simulation Filter) € determinante para o aumento da
precisdao, uma vez que reduz significativamente o ruido associado a vegetagao
rasteira e aos pontos do terreno. Adicionalmente, a resolu¢gdo do CHM, com valores
o6timos proximos de 0,5 metros, influencia diretamente a ocorréncia de sobre-
segmentacdo ou sub- segmentacdo, afetando a delimitacdo correta das copas
individuais (Farajelahi et al., 2023).

1.1.2. LIiDAR Terrestre (TLS) e LiDAR Moével (MLS)

Diferente dos sistemas LIiDAR aerotransportados, o LIiDAR terrestre destaca-se
pela capacidade de adquirir dados com resolucdo subcentimétrica, permitindo a
reconstrucao tridimensional detalhada de ramos e fustes sem recorrer a métodos de
amostragem destrutivos (Prendes et al., 2021). Esta tecnologia subdivide-se em duas
categorias principais: o Terrestrial Laser Scanning (TLS), baseado em estacdes fixas,
e 0 Mobile Laser Scanning (MLS), que utiliza plataformas mdveis para a aquisicao de
dados (Laino et al., 2024).

O TLS opera a partir de posi¢des estacionarias e € particularmente adequado para
inventarios florestais que exigem elevada precisdo na caracterizagcao estrutural das
arvores e na modelacéo do volume comercial da madeira (Prendes et al., 2021). Neste
contexto, Prendes et al.,, (2021) desenvolveram uma metodologia destinada a
extragdo automatica de variaveis dendrométricas, nomeadamente o didmetro a altura
do peito (DAP) e a altura total das arvores, com o objetivo de ajustar equacgdes de
volume sem necessidade de intervengdo manual intensiva. A metodologia proposta
compreende varias etapas fundamentais de processamento de nuvem de pontos.
Inicialmente, € gerado um Modelo Digital de Terreno (MDT), que serve de referéncia
para a determinacéo das alturas relativamente ao solo. Seguidamente, é selecionada
uma faixa horizontal da nuvem de pontos onde s&o aplicados algoritmos de
agrupamento (clustering) para identificar potenciais troncos. Apos esta fase, recorre-
se a Analise de Componentes Principais (PCA) para determinar o eixo principal de
cada tronco, permitindo distinguir de forma eficaz os elementos pertencentes a copa
e aos ramos. Posteriormente, procede-se a individualizagao das arvores, associando
cada ponto da nuvem ao eixo da arvore mais proximo. A altura total é entdo estimada
a partir do ponto mais elevado localizado no interior de um cilindro virtual definido em
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torno do eixo do tronco. Segundo os autores, este procedimento apresenta elevada
robustez face ao ruido presente nos dados e mantém um bom desempenho mesmo
em arvores inclinadas. Para a estimativa dos didmetros ao longo do fuste, o tronco é
dividido em secgdes horizontais de espessura uniforme, sendo ajustado um circulo a
cada secgao para determinar o respetivo didmetro (Figura 2.9).

Stem axis

. ik
gy B
_‘-,-.J:‘.,.*
‘»E %

A) B) C)

Figura 2.9 - Esquema do procedimento de estimativa da altura das arvores: (A)
individualizagdo das arvores na nuvem de pontos; (B) determinacao da altura em arvores
verticais apos filtragem do ruido; e (C) aplicagdo do método em arvores inclinadas C

O método foi validado numa parcela florestal com aproximadamente 5700 m?,
contendo 428 arvores, localizada numa area com declive acentuado e vegetacao
densa. Apesar da complexidade das condigdes de aquisi¢ao, o algoritmo identificou
corretamente cerca de 97 % das arvores presentes. Relativamente ao DAP, foi obtido
um erro medio quadratico (RMSE) de apenas 1,14 cm, enquanto a estimativa da altura
apresentou um RMSE de 1,52 m, verificando-se uma ligeira tendéncia para a
subestimacgéao devido a oclusao das copas provocada pela densidade da folhagem. O
processamento necessario para estimar as variaveis dendrométricas foi de
aproximadamente trés minutos por arvore, evidenciando uma elevada eficiéncia
quando comparado com os métodos tradicionais de inventario florestal (Prendes et
al., 2021).

De forma geral, os resultados demonstram que o TLS constitui uma alternativa
eficaz aos métodos convencionais de inventario florestal, possibilitando a criacdo de
reconstrugdes tridimensionais permanentes da floresta, realizar analises
multitemporais e extrair novas variaveis estruturais sem necessidade do inventario
tradicional. Embora a precisdo diminua nas regides superiores da copa devido aos
efeitos de oclusdo causados pelos ramos e pela folhagem, os autores concluem que
a incorporacdo de informacdo supervisionada contribui para melhorar
significativamente a qualidade das estimativas finais de volume (Prendes et al., 2021).

Por sua vez, o Mobile Laser Scanning (MLS) utiliza sensores montados em
plataformas moveis (Figura 2.10), que permitem adquirir dados enquanto o operador
percorre a area de estudo. Esta abordagem possibilita a observacao dos troncos a
partir de multiplos angulos, reduzindo significativamente os efeitos de oclusao e

NOVA Information Management School
Instituto Superior de Estatistica e Gestao de Informagao
Universidade NOVA de Lisboa

23



.

melhorando a estimativa de variaveis dendrométricas, nomeadamente o DAP, quando
comparada com o Terrestrial Laser Scanning (TLS) (Laino et al., 2024).

Vil

Figura 2.10- Fotografia de uma sessao de demonstracao da tecnologia Mobile Laser
Scanning (MLS)

O processamento das nuvens de pontos provenientes do MLS é frequentemente
realizado através do software 3DFin, uma ferramenta gratuita e de cddigo aberto
desenvolvida para automatizar inventarios florestais tridimensionais (Laino et al.,
2024). O software integra algoritmos de normalizacdo do terreno baseados no Cloth
Simulation Filtering (CSF), filtros de verticalidade e técnicas de agrupamento que
permitem identificar automaticamente os troncos, remover o ruido associado a
vegetacdo e calcular parametros dendrométricos como o DAP, a altura total e a
localizacdo espacial das arvores O 3DFin encontra-se disponivel como plugin para
QGIS e CloudCompare, bem como aplicagdo autonoma para Windows e pacote
Python, suportando ficheiros LAS e LAZ com exportagao dos resultados em formato
XLSX. Segundo Laino et al., (2024), o algoritmo apresenta taxas de detegédo proximas
de 100%, com RMSE inferiores a 2 centimetros na estimativa do DAP e tempos de
processamento compreendidos entre 2 e 7 minutos por parcela. No entanto, os
autores referem que o método ndao é adequado para dados exclusivamente
provenientes de LIiDAR aerotransportado ou de sensores de satélite, uma vez que
estes ndo permitem observar diretamente os troncos e o terreno. Como perspetiva
futura, é proposta a integracdo de técnicas de Deep Learning para melhorar a
segmentacdo da madeira e a estimativa do volume das arvores.

Em sintese, enquanto o ALS permite caracterizar a estrutura da floresta a escala
da paisagem, os sistemas TLS e MLS proporcionam uma caracterizagcao estrutural
muito mais detalhada ao nivel da arvore individual. A complementaridade entre estas
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tecnologias permite melhorar a precisdo dos inventarios florestais, calibrar modelos
alométricos e validar produtos derivados de deteg¢do remota, constituindo uma base
sélida para aplicagbes em monitorizagao florestal e modelagao espacial (Xi et al.,
2024).

2.5. indices de Vegetacio

Os indices de vegetacao constituem métricas espectrais amplamente utilizadas
em teledetecao para caracterizar a condigao, estrutura e dinamica da vegetacéo a
partir da resposta espectral registada por sensores remotos. Estes indices resultam
de combinagbes matematicas entre diferentes bandas espectrais, sobretudo no
vermelho, infravermelho proximo (NIR) e, mais recentemente, no red-edge. A sua
utilizagcao permite estimar de forma indireta propriedades biofisicas como a biomassa,
o teor de clorofila, area foliar (LAl), o vigor vegetativo, stress hidrico e estado
fitossanitario (Chrysafis et al., 2020b).

O principio fisico subjacente aos indices de vegetagcdo baseia-se no
comportamento espectral das plantas. A clorofila absorve intensamente a radiacio na
regido do vermelho (Red), utilizada no processo fotossintético, enquanto a estrutura
interna das folhas provoca uma elevada reflectadncia na regiao do infravermelho
proximo (NIR). A diferenca entre estas duas bandas constitui, assim, um indicador da
presenca e do estado fisiolégico da vegetacdo, sendo que a vegetagdao saudavel
apresenta valores elevados de reflectancia no NIR e reduzidos na banda vermelho
(Fabijanczyk & Zawadzki, 2022).

Com o desenvolvimento de sensores multiespectrais, como o Sentinel-2, tornou-
se possivel calcular diversos indices de vegetagdo, cada um desenvolvido para
responder a limitagcdes especificas ou para realcar determinadas caracteristicas da
cobertura vegetal. Entre os mais utilizados destaca-se o NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), amplamente aplicado na monitorizagcdo da densidade e vigor da
vegetagdo devido a sua simplicidade e robustez. No entanto, em areas onde existe
elevada exposi¢gdo do solo, como zonas urbanas, agricolas ou com vegetagao
esparsa, o NDVI pode ser influenciado pelo brilho do solo, conduzindo a estimativas
menos precisas.

Para minimiar esta limitagdo foram desenvolvidos indices ajustados ao efeito do
solo, como o MSAVI2, que reduz a influéncia do solo exposto sem necessidade de
parametros empiricos adicionais. Este indice apresenta melhor desempenho em
areas de baixa cobertura vegetal, sendo particularmente util em ambientes urbanos e
em fases iniciais do desenvolvimento das culturas (Fabijanczyk & Zawadzki, 2022).

Os indices de vegetacao sao calculados a partir de imagens previamente sujeitas
a processamento radiométrico e atmosférico, utilizando, preferencialmente,
reflectancias de superficie. No caso das imagens Sentinel-2, este processamento
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pode ser realizado no software SNAP (Sentinels Application Platform), desenvolvido
pela Agéncia Espacial Europeia (ESA).

Para além do calculo direto de indices espectrais, 0 SNAP disponibiliza algoritmos
destinados a estimativa de variaveis biofisicas, como o Leaf Area Index (LAl), Fraction
of Absorbed Photosynthetically Active Radiation (FAPAR), Fractional Vegetation
Cover (FCOVER) e Cab (conteudo de clorofila). Segundo Jay (s.d.), estes produtos
sdo obtidos através de redes neuronais artificiais (Artificial Neural Networks — ANN),
previamente treinadas com dados simulados por modelos de transferéncia radiativa
acoplados. Estes modelos incluem o PROSPECT, responsavel pela simulagdo das
propriedades o6ticas das folhas, e o SAIL (Scattering by Arbitrarily Inclined Leaves),
que descreve a interagcdo da radiagdo com a estrutura do dossel vegetal. A rede
neuronal utiliza como variaveis de entrada as reflectancias de superficie de bandas
especificas do Sentinel-2, bem como a geometria de aquisicdo da imagem,
produzindo estimativas de parametros biofisicos de forma automatica (Jay, s.d.).

A literatura demonstra que os indices de vegetacdo podem igualmente ser
integrados com métodos de analise espacial para caracterizar padrbes da paisagem.
Fabijanczyk e Zawadzki (2022) combinaram os indices NDVI e MSAVI2 com técnicas
geoestatisticas, recorrendo a analise de variogramas para avaliar a continuidade
espacial da vegetagdo. Os autores analisaram paréametros como o alcance da
correlagdo espacial e a semivariancia, verificando que as florestas naturais
apresentam maior continuidade espacial, refletida por alcances de correlagdo mais
elevados, enquanto prados e pastagens evidenciam maior heterogeneidade devido a
variabilidade sazonal e as praticas de gestdo. O estudo demonstrou ainda que o
MSAVI2 apresenta melhor desempenho na caracterizagao de vegetacdo baixa e
fragmentada em ambientes urbanos, reduzindo significativamente a influéncia do solo
relativamente ao NDVI.

Em sintese, os indices de vegetacao representam ferramentas fundamentais na
monitorizagdo remota da vegetagao, permitindo obter informag¢ao quantitativa sobre o
seu estado e funcionamento a diferentes escalas espaciais e temporais. A
disponibilidade de imagens multiespectrais de elevada resolugdo, como as do
Sentinel-2, associada a plataformas de processamento como o SNAP, tornou possivel
a extragao sistematica destes indices e de variaveis biofisicas derivadas, constituindo
um importante suporte para aplicagdes nas areas da gestao florestal, agricultura de
precisao, planeamento urbano e monitorizagado ambiental. A complementaridade entre
indices de vegetacéao e estrutura florestal demonstrada pela literatura sugere que a
integracdo destas variaveis em modelos de aprendizagem automatica contribui,
significativamente, a previsdo do estado fitossanitario. A presente investigacao
explora esta hipotese através de uma metodologia que integra multiplas fontes de
dados geoespaciais.
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3. METODOLOGIA

A metodologia, expressa na Figura 3.1, deste estudo teve como objetivo analisar
e modelar padrbes associados ao estado fitossanitario e a qualidade potencial da
cortica, através da integracao de dados de inventario florestal, informagéo geoespacial
e técnicas de Machine Learning.
DIAGRAMA FLUXO DE TRABALHO
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Figura 3.1 — Diagrama do Fluxo de Trabalho.

Foram recolhidos dados dendrométricos e de avaliacdo fitossanitaria em
inventario de campo, com georreferenciagao precisa das arvores recorrendo a GNSS-
RTK, constituindo a base de validagao do estudo.

Inicialmente, a estratégia de investigagdo contemplava a recolha de dados LiDAR
movel terrestre. No entanto, optou-se pelos dados do LIDAR aerotransportados da
Direcao-Geral do Territério (DGT), permitindo a caracterizagdo estrutural da
vegetagdo, nomeadamente altura das arvores e diametro das copas.

Foram igualmente utilizadas imagens Sentinel-2 recolhidas no Copernicus Data
Space Ecosystem, a partir das quais foram calculados indices de vegetacao para
avaliacao do vigor e detecao de possiveis sinais de declinio. Estas variaveis foram
complementadas com informacado ambiental e espacial derivada de SIG.

Todos os dados foram integrados em ambiente SIG, permitindo a individualizagéo
das arvores e a constru¢cdo de uma base de dados multivariada. Posteriormente, no
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KNIME Analytics Platform (v. 5.9.0), foram aplicados modelos de Machine Learning
apos etapas de pré-processamento e selegao de variaveis, com o objetivo de distinguir
individuos saudaveis de individuos em declinio (Figura 3.1).

Para validar a viabilidade de uma abordagem baseada em SIG e Machine
Learning para diagnéstico fitossanitario ndo-invasivo, foi selecionada uma area piloto
no interior alentejano.

3.1. Area de Estudo

A area de estudo localiza-se no interior do Alentejo Central, nas proximidades do
municipio da Chamusca, entre os concelhos de Abrantes, Ponte de Sor e Coruche
(Figura 3.2). Esta zona foi selecionada devido a elevada concentracdo de sobreiros
em exploracdo para extracdo de cortica e a identificacdo de exemplares com
problemas fitossanitarios.

N Metodologia SIG para Previsio da

. Qualidade da Cortica com Machine
Braga Learning

Localizagio da Area de Estudo

.....

N

Constancip

Abrantes Coimbra

Avis

j [ Area de Estudo

0 70 140 Km
| MY W U— —

Figura 3.2 - Localizagdo da Area de Estudo.

A caracterizacao topografica foi realizada em ambiente ArcGis Pro (ESRI), com
base no Modelo Digital do Terreno (MDT), a partir do qual foram derivados os
principais parametros morfolégicos utilizados na analise espacial, nomeadamente
altitude, declive e exposi¢ao das vertentes. Para a produgao cartografica, recorreu-se
a ferramentas de geoprocessamento, designadamente Slope e Aspect, seguidas da
respetiva reclassificacdo, o que permitiu a sua representagcdo tematica e posterior
integracdo com a informacgao contida na shapefile do inventario florestal.

As cartas tematicas produzidas permitiram nao so6 caracterizar a area piloto, mas
também contextualizar espacialmente os exemplares amostrados, servindo de
suporte a analise da relagdo entre condicbes biofisicas do terreno e estado
fitossanitario dos sobreiros.
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Em relagdo a carta de altimetria, a area apresenta um relevo caracterizado por
colinas suaves e vales abertos, elevagao meédia de 171 metros, conforme ilustrado na
Figura 3.3.
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Figura 3.3 - Carta da Altimetria na Area de Estudo.

Relativamente ao declive, verifica-se o predominio da classe 10-15 %, embora
existam areas com inclinagbes mais acentuadas nas margens da linha de agua que
atravessa o perimetro da area em analise (Figura 3.4). Os sobreiros inventariados
distribuem-se maioritariamente em zonas de declive moderado.

Metodologia SIG para Previsio da
Qualidade da Cortica com Machine
Learning

 Declive da Area de Estudo

[ Area de Estudo

+ Sobreiros

Declive (%)
. <5
N 5-10
10-15
15-20
W 20-25
. >25

 Sitema de Coordenadas: ETRS 1989 Portugel TMOG
Mercator

Figura 3.4 - Carta de Declive da Area de Estudo.
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No que respeita a exposigao das vertentes (Figura 3.5), observa-se, na amostra
recolhida, uma maior concentragao de sobreiros em areas orientadas a Sudeste e Sul.
Estas exposigdes tendem a receber uma maior quantidade de radiagdo solar ao longo
do dia, influenciando as condi¢des de temperatura e disponibilidade hidrica do local,
fatores que podem condicionar o crescimento e a distribuicdo da espécie.
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Figura 3.5 - Carta da Exposigéo da Area de Estudo.

3.2. Recolha de Dados

A base de dados da presente investigacao envolveu a integragao de diferentes
fontes de informagédo matricial e vetorial, de forma a caracterizar os sobreiros e as
condigdes biofisicas da area de estudo. Todos os dados geograficos foram
harmonizados no sistema de referéncia ETRS89 / PT-TM06 (EPSG:3763), garantindo
a consisténcia espacial e a compatibilidade entre as diferentes camadas de
informacgao utilizadas nas analises.

A Tabela 3.1 apresenta a sintese das variaveis consideradas, suas respetivas
fontes, resolucéo espacial e formato dos dados.
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Tabela 3.1 - Base de dados da investigacao

Resolugao/
Variaveis Fonte Formato

Escala

DAP (Didametro a
altura do Peito)
Altura total da arvore

Espessura da cortica

Variavel Diametro da Copa
o - Prépria Vetorial
Dendrométrica Ano de
descorticamento
Estado do
Fitossanitario
(Cobrilha, Carvao e
Feridas)
Variavel Espetral indices de Vegetacdo Imagens de
(Tabela 3.3) 10 metros Satélite Raster
(Sentinel-2)
Altitude
. . . Exposicao Modelo Digital
Variaveis Biofisicas
do Terreno Declive 0,5 metros do Terreno Raster
(DGT, 2024)
Radiagcao Solar
(anual)

3.2.1. Inventario Florestal

O inventario florestal foi realizado recorrendo a GPS- RTK acoplado com antena
GNSS, de forma a georreferenciar individualmente cada arvore do inventario, gerando
um ficheiro vetorial de pontos.

Neste total de idas ao campo foram recolhidas 137 amostras para o modelo,
seguindo um protocolo de inventario de Tomé, Barreiro e Soares (2019), realizado a
sobreiros, na Companhia das Lezirias, para a recolha das variaveis dendrométricas.

Foram recolhidas todas as variaveis dendrométricas (Figura 3.6) relevantes para
o estudo, nomeadamente:

- DAP (didmetro a altura do peito)

- Altura total da arvore

- Espessura da cortiga

- Didmetro da copa

- Estado Fitossanitario (cobrilha, feridas, carvéo) - Variavel Dependente
- Registo do ano de descorticamento
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h bifurcagao

h fuste

Figura 3.6 - Medidas dendrométricas do sobrelro Foto retirada de Tomé, Barreiro e Soares
(2019).

Para a recolha dos dados de inventario florestal em campo, foi desenvolvido um
formulario digital onde foi utilizada a aplicagdo ArcGIS Field Maps. Este formulario
(Figura 3.7), permitiu o registo estruturado e georreferenciado das observacdes
dendrométricas e do estado fitossanitario dos sobreiros, garantindo a uniformizagao
da informacgao recolhida e a sua integracao direta em ambiente SIG.
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Figura 3.7 - Formulario digital na aplicacdo ArcGIS Field Maps utilizado para a recolha de
dados de inventario florestal.

A avaliagao fitossanitaria foi realizada em simultdneo com o inventario
dendrométrico, mediante observacao visual detalhada de cada individuo amostrado.
Esta avaliagdo teve como objetivo identificar a presenga de sintomas e sinais
associados as principais patologias e fatores de degradagdo que afetam os
povoamentos de sobreiro, tomando como referéncia os critérios no documento de

Diagnéstico das causas da anormal mortalidade dos sobreiros a Sul do Tejo (Cabral
et al., 1992).

Durante o trabalho de campo, foram observados e registados diversos indicadores
do estado sanitario das arvores, nomeadamente a presenca de ramos secos ou
mortos, desfolha anormal, reducdo da densidade da copa e outros sintomas
associados a situacdes de declinio.

Para efeitos de modelacao, a classificagao fitossanitaria centrou-se na detecao de
trés tipos de anomalias consideradas relevantes para o estudo (as mais comuns na
area de estudo):

- Carvao do entrecasco, caracterizado pela presenga de manchas negras ou
escurecimento da superficie do entrecasco, associado ao desenvolvimento de fungos
oportunistas e a processos de degradagao dos tecidos corticais (Figura 3.8).
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Figura 3.8 - Sobreiro com presenca de carvao do entrecasco, observado durante os
inventarios florestais.

- Cobrilha, identificada através da observacao de galerias, perfuracdes e outros
sinais de atividade de insetos xil6fagos na cortica ou no lenho superficial (Figura 3.9).
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Figura 3.9 - Sobreiro com o entrecasco com cobrilha.

- Feridas no tronco, resultantes de operagbes de descortigamento, danos
mecanicos, constituindo um ponto de entrada para agentes patogénicos.

Para cada arvore foi registada no formulario a presenga ou auséncia destas
anomalias, tendo essa informacédo sido posteriormente agregada numa variavel
dependente binaria, designada FITOSSA. Assim considerou-se FITOSSA= 0, quando
o individuo ndo apresentava quaisquer sintomas visiveis, e FITOSSA= 1, quando
apresentava pelo menos uma das trés anomalias consideradas, como apresentado
no grafico da Figura 3.10.
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Figura 3.10 - Representacdo da Contagem de Arvores pelo Estado Fitossanitario

3.2.2. Dados LiDAR

Foram utilizados os dados de LIiDAR, disponibilizados pela Direcdo Geral do
Territério (DGT, 2024), com cobertura integral de Portugal Continental, incluindo
produtos derivados da nuvem de pontos, nomeadamente o Modelo Digital do Terreno
(MDT) e o Modelo Digital de Superficie (MDS), ambos com resolugéo espacial de 0,5
metros.

Estes dados, foram descarregados a partir do Portal da DGT para a area de
estudo, com o objetivo de complementar a informacédo proveniente do inventario
florestal tradicional e apoiar a extragao das variaveis topograficas. A partir do Modelo
Digital do Terreno (MDT) foram derivadas as variaveis altitude, declive, exposigao
solar das vertentes e a radiagao solar anual, uma vez que estas condicionam fatores
ambientais como a disponibilidade hidrica, a temperatura, a acumulagao de humidade
€ a exposicao a radiacao, influenciando o desenvolvimento das arvores e a sua
suscetibilidade ao declinio (A. Costa et al., 2010). A inclusdo destas variaveis teve
como objetivo avaliar a existéncia de padrdes espaciais associados ao estado
fitossanitario dos sobreiros e testar o seu contributo para os modelos preditivos.

O processo foi automatizado através de um script desenvolvido em Python com
ArcPy (ArcGIS Pro), garantindo a reprodutibilidade metodoldgica. Os rasters do MDT
e do MDS foram preparados e uniformizados no sistema de referéncia espacial
ETRS89/PT-TMO06 (EPSG:3763). A partir destes modelos foi gerado o Modelo Digital
Normalizado de Superficie (Normalized Digital Surface Model- nDSM), também
frequentemente designado na literatura como Canopy Height Model (CHM) (Farajelahi
et al., 2023), obtido através da diferenga entre o MDS e o MDT (Figura 3.11).
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| Figura 3.11 - Raster nDSM.

Este procedimento permitiu estimar a altura relativa a vegetagédo acima do solo,
constituindo a base para a analise da estrutura vertical do povoamento. A partir do
nDSM foi reclassificado de forma binaria considerando-se como vegetagao arborea
apenas o0s pixéis com altura superior a 1 metro, enquanto os restantes valores
correspondentes a vegetacgao rasteira, foram eliminados (Farajelahi et al., 2023). Esta
etapa permitiu reduzir o ruido existente nos dados antes da etapa de segmentacéo,
constituindo uma abordagem amplamente utilizada em estudos de detegao
automatica de copas (Zhen et al., 2016).

A segmentacao das copas foi realizada com recurso a ferramenta Region Group,
que agrupa células contiguas em regides espacialmente continuas, interpretadas
como copas individuais ou, em alguns casos, como conjuntos de copas adjacentes
(Esri, 2024). O principio deste método assenta na continuidade espacial da vegetagao
arboérea representada no nDSM, permitindo delimitar unidades de copa a partir da
estrutura vertical do coberto.

ApoOs a segmentacgao inicial, foi aplicada uma etapa de filtragem com a ferramenta
Set Null do ArcGis Pro, eliminando automaticamente todas as regiées com dimensao
inferior ao limiar definido (COUNT < 20). Esta operagao permitiu remover pequenas
regioes resultantes de ruido, artefactos de processamento ou vegetacao de reduzida
dimensao, reduzindo situacdes de sobre-segmentacdo e melhorando a representagao
das copas individuais (Zhen et al., 2016).

As regides segmentadas foram posteriormente convertidas para formato vetorial,
possibilitando a analise geométrica das copas e a sua integragao com a informacéao
proveniente do inventario florestal. A validagao foi efetuada através da ferramenta
Select By Location, selecionando apenas os poligonos que apresentavam intersegao
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espacial com pelo menos um ponto correspondente aos sobreiros inventariados em
campo. Os poligonos selecionados foram exportados para uma nova camada vetorial,
correspondente as copas segmentadas com interse¢gdo espacial com os pontos do
inventario florestal (Figura 3.12). Este procedimento permitiu eliminar regides
segmentadas sem correspondéncia com arvores reais, aumentando a fiabilidade dos
resultados obtidos (Zhen et al., 2016).

Por fim, para cada copa validada foi calculado o respetivo didametro equivalente,
assumindo-se uma geometria circular com area igual a do poligono correspondente.
Este procedimento foi posteriormente utilizado na comparagéo entre os resultados
obtidos por detecao remota e as medigdes recolhidas durante o inventario florestal.

Figura 3.12 - Resultado da segmentagéo das copas e correspondéncia com os pontos
do inventario florestal.

3.2.3. Imagens Sentinel- 2

A integragdo de imagens satélite constituiu um dos elementos centrais desta
investigagcao. As imagens o6ticas utilizadas foram obtidas através da plataforma online
de acesso aberto, nomeadamente do Copernicus Data Space Ecosystem, que
disponibiliza gratuitamente os produtos da missdo Copernicus Sentinel-2.

Foram utilizadas 3 imagens adquiridas pelo sensor multiespectral (MSI), a bordo
dos satélites Sentinel-2A (S2A), Sentinel-2B (S2B) e Sentinel-2C (S2C). A utilizagcéo
desta constelagao justifica-se pela sua elevada resolugao espacial e espetral, tal como
em estudos anteriores, estas vantagens motivaram igualmente a sua utilizagao
(Laurentino, 2019).

Atualmente, a constelagdo Sentinel-2 é composta por trés satélites que operam
de forma complementar, permitindo revisitar a mesma area aproximadamente a cada
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2 a 3 dias e assegurando uma elevada disponibilidade temporal de imagens. Segundo
ESA (2025), os satélites Sentinel-2B e Sentinel-2C operam na mesma Orbita,
separados por 180°, enquanto o Sentinel-2A se encontra temporariamente deslocado
cerca de 36° relativamente ao Sentinel-2B.

O sensor MSI instalado em cada satélite adquire dados em 13 bandas espetrais,
distribuidas por trés resolugdes espaciais distintas (Delwart, 2015):

- 10 metros: B2 (azul), B3 (vermelho), B8 (Infravermelho proximo - NIR);

- 20 metros: B, B6, B7 (Red-edge), B8A (NIR estreito), B11 e B12 (Infravermelho
de ondas curtas - SWIR);

- 60 metros: B1, B9 e B10.

Estas bandas abrangem comprimentos de onda compreendidos entre 443 e 2190
nm, cobrindo as regides do visivel, do infravermelho proximo (NIR) e infravermelho de
ondas curtas (SWIR), permitindo uma caracterizagao detalhada vegetagéo, do solo e
das massas de agua (ESA, 2025).

A escolha das imagens Sentinel-2 justificou-se pela sua elevada resolugao
espacial e pela disponibilidade de um maior numero de bandas espectrais quando
comparadas com a missdo Landsat, bem como pela resolugcéo significativamente
superior a dos dados MODIS (Isbaex et al., 2021). Estas caracteristicas permitiram
calcular diversos indices de vegetacao, fundamentais para a caracterizagao biofisica
da area de estudo.

A selecdo das imagens Sentinel-2 utilizadas nesta investigacdo baseou-se dois
critérios principais: a proximidade temporal relativamente aos dados de inventario
florestal realizados em campo e a minimizacdo da cobertura de nuvens, de forma a
garantir a qualidade radiométrica das imagens. Embora a literatura, indique que os
valores de reflectancia apresentam maior robustez na discriminacdo do estado
fitossanitario das arvores durante a estacdo seca, em particular devido a menor
interferéncia da humidade do solo e da vegetagédo herbacea, a selegao temporal foi
condicionada pela disponibilidade de imagens e pela sua correspondéncia com o0s
momentos de inventario (Laurentino, 2019).

As trés imagens selecionadas, apresentam uma percentagem de cobertura de
nuvens inferior a 0.002%, assegurando que praticamente toda a area de estudo se
encontra livre de cobertura das nuvens, garantindo assim a fiabilidade e a consisténcia
dos dados espectrais utilizados nas analises subsequentes.

A Tabela 3.2 apresenta a identificacdo das imagens Sentinel-2 selecionadas para
0 processamento.
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S2A_MSIL2A_20241224T1125

Tabela 3.2 - Imagens Satélite Sentinel-2 usadas para o processamento.

01_N0511_R037_T29SND_20 24 de d;gg;"bro de 0.001642% Se"st';‘/i' 2
2412247153355 (S2A)
S2B_MSIL2A_20250627T1121 )
19_N0511_R037_T29SND_20 27 de junho de 2025 0.001098% Se”g;;' 28
2506277133415 (S2B)
S2C_MSIL2A_20251229T1125 .
11_N0511_R037_T29SND_20 29 de d;’ggg‘bm de 0.001802% Se”g;‘é' 2C
2512297125809 (520)

3.2.3. Detecao Remota

Com base nas imagens Sentinel-2 previamente selecionadas, procedeu-se ao
processamento dos dados 6éticos e ao calculo de indices espectrais de vegetagao.
Esta etapa teve como objetivo extrair variaveis associadas ao vigor vegetativo, teor
de clorofila e stress hidrico, de forma a apoiar a identificagao de padrées relacionados
com o estado fitossanitario dos sobreiros, tal como a metodologia utilizada realizado
nos estudos de Aubard et al. (2019) e Chrysafis et al. (2020).

Relativamente ao processamento, as bandas originalmente disponibilizadas com
20 m de resolucéo espacial foram reamostradas para 10 m, recorrendo a plataforma
SNAP da ESA. Este procedimento assegurou a uniformizagdo espacial das bandas
utilizadas no calculo dos indices e permitiu uma analise mais consistente.

Posteriormente, foram calculados diversos indices espectrais, recorrendo a
plataforma SNAP da ESA (Figura 3.13). Estes indices sdo amplamente utilizados na
monitorizacdo do vigor da vegetacdo, do teor da clorofila e do stress hidrico,
permitindo caracterizar o estado fisiolégico do coberto vegetal e identificar alteragdes
estruturais ou funcionais relevantes para a analise fitossanitaria.

B e B Vew Ambs Ly Vedor Raste

Thematic Land Processeg ]

Figura 3.13 - Ferramentas de calculo de indices espectrais disponiveis no SNAP.

A Tabela 3.3. apresenta os indices de vegetacdo calculados, as respetivas
férmulas e as aplicagdes de cada indice utilizado.
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Tabela 3.3- Férmulas dos indices de Vegetacao realizados para a investigacéo.

indices de

Vegetagcao

Equagao

Aplicagao

Referéncias

Normalized
Difference

Vegetation
Index (NDVI)

Green
Normalized

Difference
Vegetation

index (GNDVI)

Modified Soil
Adjusted
Vegetation
Index (MSAVI)

Modified Soil
Adjusted
Vegetation
Index 2
(MSAVI 2)

Enhanced
Vegetation
Index (EVI)

Enhanced
Vegetation
Index 2 (EVI2)

Leaf Area
Index (LAI)

Chlorophyll
Vegetation
Index (CVI)

Moisture
Stress Index
(MSI)

Normalized
Difference
Moisture
Index (NDMI)

Chlorophyill
Index Red-
edge (Cl)

(NIR — Red)
(NIR + Red)

(NIR — Green)
(NIR + Green)

(ZNIR +1—+/(@2NIR + 1)%) — 8(NIR — RED))

2

<2NIR +1—+/(2NIR + 1)%) — 8(NIR — RED))

2

2.5 ((NIR — Red)(NIR + 6Red — 7.5Blue

+1))

2.5 ((NIR — Red)(NIR + 2.4Red + 1))

LAl =3.618 X EVI —0.118

R( Red )
Green?

(SWIRl)
NIR1

(NIR — SWIR)
(NIR + SWIR)

((RedN—”nge)) -1
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Monitorizagao da

densidade e vigor da
vegetacao

Estimativa do teor de
clorofila foliar, mais
sensivel que o NDVI
para detetar em

lugares com
vegetacao mais
densa

Avaliagdo da estrutura
florestal e da densidade
do coberto vegetal

Avaliagdo da estrutura
florestal e da densidade
do coberto vegetal

Previsdao do teor de
humidade foliar e
monitorizagao da
vegetacao

Previsdao do teor de
humidade foliar e
monitorizagao da
vegetacao

Estimativa da érea
foliar total por unidade
de superficie de solo

Avaliagdo do teor de
clorofila na vegetagao

Avaliagdo do stress
hidrico na vegetacao,
valores mais
elevados indicam
maior défice de agua

Monitorizagao do
conteudo de agua na
vegetagao e no solo

Avaliagéo precisa do
teor de clorofila

(Aubard et al.,

2019) (Catalao e
al., 2022)
(Navarro et al,
2019b)

(Laurentino, 2019)

(Navarro et al,
2019b)

(Estrada et al.,
2023)

(Fabijanczyk &
Zawadzki, 2022)

(Laurentino, 2019)

(Jiang et al., 2008)

(Chrysafis et al.,

2020b)

(Vincini et al,
2008)

(Grabska et al.,
2020)

(Navarro et al,
2019b) (Isbaex et al.,
2021)

(Abdollahnejad &
Panagiotidis, 2020)
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3.3. Processamento dos Dados no KNIME

Apos a preparagéo dos dados em ambiente SIG, todas as variaveis selecionadas
foram integradas num unico ficheiro vetorial (shapefile), contendo a localizagéo
georreferenciada dos 137 sobreiros e os respetivos atributos dendrométricos, indices
de vegetacao e variaveis biofisicas do terreno.

Este ficheiro constituiu o conjunto de dados de entrada do fluxo de trabalho
desenvolvido na plataforma KNIME Analytics Platform (v. 5.9.0) (Figura 3.14), onde
foram realizadas as etapas de pré-processamento, modelacdo e avaliacdo dos
algoritmos de Machine Learning. A escolha desta plataforma deveu-se a sua
capacidade de integrar diferentes fontes de dados e disponibilizar fluxos de trabalho
visuais, proporcionando um ambiente flexivel para andlise de dados e
desenvolvimento de modelos de Machine Learning (Kalathas et al., 2021).
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Figura 3.14 - Metodologia realizada no KNIME

3.3.1 Importagao e pré processamento dos dados

Os dados foram importados para a plataforma KNIME Analytics Platform v.5.9.0
através do n6 Geofile Reader. Este procedimento permitiu a leitura direta da shapefile
contendo a localizagao georreferenciada de cada sobreiro e os respetivos atributos
dendrométricos, indices de vegetacgao e variaveis biofisicas do terreno.

Apods a importacao, iniciou-se o pré-processamento dos dados, comecando pela
selegcdo e validagdo das variaveis explicativas, com o objetivo de reduzir a
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redundancia entre preditores e minimizar os efeitos da multicolinearidade na fase de
modelag¢ao. Numa primeira etapa, foi realizada uma analise exploratéria da correlacao
entre as variaveis através da matriz de correlagdo de Pearson, utilizando o n6 Linear
Correlation do KNIME (Figura 3.15) e complementando a interpretagcéo dos resultados
no ArcGIS Pro. Foram avaliadas as relacbdes entre as variaveis dendrométricas, as
variaveis biofisicas do terreno e os indices de vegetagcdo. A matriz de correlagao
evidenciou uma elevada redundancia entre varios indices espectrais, consequéncia
da utilizacdo de bandas comuns na sua formulacdo, enquanto as variaveis
dendrométricas e biofisicas apresentaram, de um modo geral, correlagdes reduzidas,
indicando que forneciam informacdo complementar.
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Figura 3.15 — Diagrama do fluxo de trabalho em KNIME.

Com base nesta analise, procedeu-se a eliminacao das variaveis espetrais com
maior redundancia, mantendo-se os indices CI, CVI, LAl e GNDVI, por constituirem o
conjunto de preditores espectrais mais informativo sem perda significativa de
capacidade preditiva. Como etapa complementar, foi efetuado um diagndstico da
multicolinearidade através do Fator de Inflagdo da Variancia (Variance Inflation Factor
— VIF), recorrendo a ferramenta Generalized Linear Regression (GLR) do ArcGIS Pro.
Adotou-se como critério operacional um valor de VIF <10 (O'Brien, 2007), removendo-
se iterativamente as variaveis que excediam este limiar até a obtengéo de um conjunto
final de preditores estavel. Este procedimento é importante, pois permitiu reduzir a
redundancia e controlar a multicolinearidade residual, preservando a
complementaridade entre a informacéao espectral, as caracteristicas dendrométricas e
os fatores biofisicos do terreno.

Definido o conjunto final de variaveis explicativas, procedeu-se a identificacao de
valores extremos através do né Numeric Outliers, recorrendo a representagao grafica
por diagramas de caixa (boxplots). Embora tenham sido identificadas observacgdes
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atipicas, estas foram mantidas, por corresponderem a medi¢des obtidas durante a o
inventario de campo e refletirem a variabilidade natural da amostra estudada, ndo
existindo indicios de erros de medigéo ou de registo.

A Figura 3.16 apresenta a distribuicdo das variaveis através de diagramas de
caixa. Observa-se que as variaveis dendrométricas, nomeadamente o DAP, a altura
e o diametro da copa, apresentam maior dispersdao e um numero mais elevado de
valores atipicos. O DAP evidencia a maior amplitude de valores, refletindo a elevada
variabilidade estrutural entre os sobreiros amostrados. Em contraste, os indices de
vegetagcao apresentam distribuicbes mais concentradas e menor variabilidade.
Importa ainda referir que as diferengas de escala entre as variaveis dendrométricas e
os indices espectrais fazem com que estes ultimos surjam visualmente comprimidos
quando representados no mesmo grafico, sem que tal represente uma menor
relevancia estatistica.

Box Plot

FD]
LH

Figura 3.16 - Box plot das variaveis utilizadas no estudo para identificagdo de valores

Posteriormente, a variavel dependente Fitossa foi convertida do formato numérico
para categorico através do né6 Number to String, passando o valor 1 a representar
individuos doentes e o valor 0 individuos saudaveis. Esta transformagao permitiu que
a variavel fosse corretamente reconhecida como nominal pelos algoritmos de
classificagao utilizados nas etapas seguintes.

Por fim, todas as variaveis explicativas foram normalizadas através do né
Normalizer, transformando os respetivos valores para uma escala comum e reduzindo
o impacto das diferengas de magnitude entre os preditores. Este procedimento é
particularmente importante para algoritmos sensiveis a escala das variaveis,
contribuindo para melhorar o desempenho do processo de aprendizagem e evitando
que preditores com amplitudes numéricas superiores exergcam uma influéncia
desproporcionada na modelagao (KNIME, 2021).
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3.3.2 Particao da Amostra (treino e validagao)

De forma a avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos e mitigar o
fendbmeno de sobreajustamento (overfiting), a amostra total de 137 observagodes foi
cindida em subconjuntos independentes de treino e validagdo através do n6 Table
Partitioner, adotando-se uma proporg¢éo classica de 70% para o treino dos algoritmos
e 30% para a validagado do desempenho preditivo (Ordenes & Silipo, 2021).

Com o intuito de garantir a comparabilidade estrita entre as abordagens testadas,
utilizou-se rigorosamente a mesma partigdo de dados em todos os fluxos de trabalho,
gerados no KNIME. Esta padronizagcdo assegurou que os subconjuntos de treino
(70%) e validagao (30%) fossem matematicamente idénticos em ambos cenarios de
modelacgao. Desta forma a discrepancia observada no desempenho final dos modelos
podera ser atribuida exclusivamente a inclusdo ou auséncia das variaveis
dendromeétricas, eliminando o viés de variagdes aleatorias na divisdo dos dados.

3.3.3 Definicao das Abordagens de Modelagao e Algoritmos Aplicados

O desenho experimental estruturou-se em torno de duas abordagens de
modelagao preditiva distintas:

- Modelo Completo: Integrou a totalidade das variaveis selecionadas e validadas
nas fases anteriores, nomeadamente os indices de vegetacédo (Cl, CVI, LAl e GNDVI),
as variaveis dendrométricas recolhidas in situ (DAP, altura, espessura da cortica,
diametro da copa e ano de descorticamento) e as caracteristicas biofisicas do terreno
(altitude, declive, exposicao solar e radiacao solar).

- Modelo Satélite: Construido exclusivamente com variaveis obtidas por detecao
remota e derivadas de Sistemas de Informacado Geografica (SIG), prescindindo de
dados recolhidos diretamente em campo. Esta abordagem incluiu os indices de
vegetacao e as variaveis biofisicas derivadas do Modelo Digital do Terreno (MDT). O
objetivo desta segunda abordagem consistiu em avaliar o potencial da detecdo remota
na previsdo autbnoma da fitossanidade dos sobreiros, testando a viabilidade de
dispensa de inventarios florestais. Os fluxos de processamento foram implementados
na plataforma KNIME, conforme ilustrado na Figura 3.17.
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Figura 3.17 - Fluxo de Trabalho no KNIME do Modelo Satélite.
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Para a estimativa e classificacdo da fitossanidade em ambas as abordagens,
foram aplicados trés algoritmos de aprendizagem automatica (Machine Learning):

1. Random Forest (RF): Algoritmo baseado na construgdo de multiplas arvores
de decisdo independentes, treinadas com amostras aleatérias (bootstrap) e
subconjuntos restritos de variaveis. A classificacdo final resulta da agregacéo e
votacado maioritaria das decisdes individuais de cada arvore individual (Tripathi et al.,
2023), o que confere ao modelo uma elevada robustez contra o overfiting e um 6timo
desempenho perante variaveis categoéricas e dados ruidosos (Navarro et al., 2019;
Nasiri et al., 2022).

2. RProp MLP: Consiste numa rede neuronal artificial do tipo feedforward,
composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida. O processo de aprendizagem é realizado através do algoritmo Resilient
Backpropagation (RProp), que atualiza os pesos da rede com base apenas no sinal
do gradiente da funcao de erro, ajustando individualmente o tamanho dos passos de
atualizagao para cada peso. Esta estratégia permite acelerar a convergéncia durante
o treino, reduzir a influéncia da magnitude do gradiente e melhorar a estabilidade da
otimizacdo. As redes MLP (Multilayer Percepton) sao particularmente eficazes na
modelagao de relagdes complexas e nao lineares entre as variaveis independentes e
a variavel resposta, sendo amplamente utilizadas em problemas de classificacao e
previsao (Kazanskiy et al., 2025).

3. Support Vector Machine (SVM): Procura determinar o hiperplano 6timo que
maximiza a margem de separagao entre classes (saudavel vs doente) no espacgo
multidimensional de variaveis independentes. Através da utilizagao de fungdes kernel,
o algoritmo pode projetar dados para espagos de maior dimenséao, permitindo separar
classes que ndo séo linearmente separaveis no espacgo original. O SVM destaca-se
pelo seu elevado desempenho em problemas de classificacdo com elevada
dimensionalidade e conjuntos de dados de dimensao reduzida ou moderada (Duarte
et al., 2021).

3.3.4 Avaliagao do Desempenho Preditivo dos Modelos

A validagao cruzada e a comparagao do desempenho preditivo dos algoritmos de
aprendizagem maquina basearam-se em técnicas de validagao cruzada e em métricas
de avaliacdo derivadas da matriz de confusdo, seguindo abordagens amplamente
utilizadas na literatura (Tripathi et al., 2023; Carvacho, s.d.). Estas metodologias
permitem uma avaliagédo robusta da capacidade de generalizagdo dos modelos,
reduzindo o risco de overfiting e mitigando o viés associado a divisdo unica dos dados
em treino e teste.

Para avaliar o comportamento de cada modelo, foram calculados e analisados os
seguintes indicadores estatisticos:
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o Exatiddo Global (Accuracy, Q): representa a proporgao de previsdes corretas
(classes positivas e negativas) relativamente ao total de observagées. Embora
seja uma métrica intuitiva, pode ser influenciada por desequilibrios entre classes;

o Validagao Cruzada (k-fold Cross-Validation): técnica de reamostragem em que
o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos (folds). O modelo é treinado k
vezes, utilizando k-1 folds para treino e um fold para validagdo, sendo o
desempenho final obtido pela média dos resultados. Neste estudo foram utilizadas
variantes de 5 e 10 folds, reconhecidas por fornecer um bom equilibrio entre viés
e variancia da estimativa (Kohavi, 1995);

o Precisao (Precision, PR): mede a propor¢cao de verdadeiros positivos entre
todas as observagdes classificadas como positivas pelo modelo, sendo
especialmente relevante na redugao de falsos positivos;

o Sensibilidade (Recall, RC): quantifica a capacidade do modelo em identificar
corretamente os casos positivos reais, minimizando falsos negativos, sendo
particularmente importante em problemas de detecao de estados de doenga;

o F- Measure (F1- Score): Média harmonica entre a precisdo e a sensibilidade,
funcionando como um indicador robusto do equilibrio geral do modelo,
especialmente util face a distribuicbes de classes potencialmente nao
equilibradas.
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4. RESULTADOS

4.1. Analise da Correlagao entre variaveis para os modelos

Para a analise da correlacéo entre as variaveis biofisicas e o estado fitossanitario
dos sobreiros, recorreu-se ao ambiente ArcGis Pro e ao ambiente KNIME. Utilizou-se
o ficheiro em formato vetorial dos sobreiros contendo a geolocalizagao individual de
cada exemplar, a qual foram indexados os respetivos atributos dendrométricos,
ambientais e os indices de vegetacgao calculados, conforme sistematizado na Tabela
4.1.

Tabela 4.1- Variaveis do Estudo.

Categoria Variaveis Incluidas no Modelo Unidades

Categorica Binaria

Variavel Dependente Fitossanidade (FITOSSA) (1-Doente; 0- Saudavel)

DAP, Altura, Espessura da Cortica Centimetros (cm),
Dendrométricas e Fisiol6égicas (ESPESS), Diametro da Copa Mifmetros (mm).

9 (DCOPAM), Ano de descorticamento Metros (m),
(ANODESC) Anos
Categorica Binaria

Sintomas Visuais de Doencga Cobrilha, Carvao, Feridas (1—Simg; 0- N&o)

CVI, EVI, EVI2, GNDVI, LAI, MSAVI, Continua/Numeérica

Indices de Vegetagao MSAVI2, MSI, NDMI, NDVI, CI (adimensional)

Continua/Numérica

Altitude, Exposicao Solar
(m,°, Wh/m2,°)

Biofisicas do Terreno (ASPECT_50), Radiagéo Solar
(S_RADIATIO), DECLIVE_GR

Com o intuito de avaliar o comportamento conjunto das variaveis e evitar
multicolineriedade (redundancia de dados) nos modelos subsequentes, realizou-se
uma analise de correlacdo preliminar na plataforma KNIME Analytics Platform,
recorrendo ao no Linear Correlation. Nesta etapa, cruzaram-se todas as variaveis do
estudo: as dendrométricas (DAP, altura, didmetro da copa, espessura da cortiga), as
topograficas e ambientais (altitude, declive, exposi¢cdo solar e radiagdo solar) e os
diferentes indices de vegetacéo.

Enquanto as variaveis dendrométricas e as biofisicas do terreno demonstraram
fraca correlagao entre si, a analise da matriz de correlagdo de Pearson revelou uma
redundancia severa e expetavel no bloco dos indices de vegetagado, com coeficientes
de correlacéao linear frequentemente superiores a 0,90, como apresentada na Tabela
4.2. Este comportamento decorre do facto destes indices partiiharem as mesmas
bandas espetrais na sua féormula matematica.

Face a este cenario, e em linha com as recomendagdes de (Tripathi et al., 2023),
procedeu-se a uma selegao criteriosa destas variaveis para simplificar a arquitetura
do modelo sem comprometer o desempenho preditivo.
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Tabela 4.2 - Matriz de Correlagao dos indices de vegetacao.

indice (o CVlI EVI2 EVI GNDVI LAI MSAVI MS;\ v MsSI NDMI DV
'cl 1000 -0,180 -0491 -0,323 -0,636 -0,677 -0417  -0460 0,711  -0,731  -0,828

CVI -0,180 1,000 0,148 -0,004 0,786 0,405 0,079 0,113 -0,400 0,419 0,649
EVI2 0491 0,148 1,000 0972 0351 0,896 0,994 0,998 -0,746 0,733 0,510
EVI 0,323 -0,004 0,972 1,000 0,147 0,785 0,992 0,982 -0,618 0,595 0,300
GNDVI 0636 0,786 0,351 0147 1,000 0,665 0,257 0,304 -0,587 0,614 0,930
LAI 0677 0405 0,896 0,785 0,665 1,000 0,851 0,877 -0,790 0,796 0,776
MSAVI 0,417 0079 0,994 0992 00257 0,851 1,000 0,998 -0,693 0,677 0,415
MSAVI2 0400 01113 0998 0982 07304 0877 0,998 1,000 -0,725 0,712 0,465
MSI 0,711 0,400 -0,746 -0,618 -0,587 -0,790  -0,693 -0,725 1,000 -0,988  -0,760
NDMI 0,731 0419 0,733 0595 0614 0,796 0,677 0,712 -0,988 1,000 0,781
NDVI 0,828 0649 0510 0,300 0,930 0,776 0415 0,465 -0,760 0,781 1,000

O processo de selegao orientou-se pela eliminacdo da redundancia estatistica e
pela maximizagdo da complementaridade da informacgao bioldgica. Uma vez que os
indices de vegetagdo eram os que registavam os maiores niveis de colinearidade
global, o critério de exclusdo baseou-se na identificagdo dos pares com maior
dependéncia linear. Consequentemente, dado que o NDVI e o EVI2 exibiram uma
correlagao extremamente elevada com o MSAVI e o MSAVI2, optou-se pela exclusao
destes indicadores. Assim, o alinhamento final de preditores espetrais ficou
circunscrito aos indices Cl, CVI, LAl e GNDVI, os quais em conjunto com as variaveis
dendrométricas e as caracteristicas biofisicas do terreno descritas anteriormente,
integram a arquitetora dos modelos definidos.

Posteriormente, e com o objetivo de detetar problemas latentes de colineariedade
que pudessem ter resistido a analise bivariada inicial, utilizou-se a ferramenta
Generalized Linear Regression (GLR) em ambiente ArcGIS Pro como uma ferramenta
matematica de diagndstico. O critério tedrico adotado para a retengao ou exclusao
definitiva das variaveis baseou-se no calculo do Fator de Inflacdo da Variancia (VIF).
Como critério de decisao, estabeleceu-se que as variaveis que manifestassem
redundancia informacional severa ou que pudessem introduzir viés de causalidade no
modelo seriam progressivamente removidas.
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4.1.1 Analise da Autocorrelagao Espacial

Complementarmente a analise da multicolinearidade, foi realizada a analise de
autocorrelagdo espacial, também em ambiente ArcGis Pro, com base no
procedimento apresentado por Costa (2024). Esta foi realizada com recurso a
avaliacdo do modelo Multiscale Geographically Weighted Regression (MGWR), com
o objetivo de verificar se os residuos apresentavam dependéncia espacial significativa
(Yu et al., 2020).

O MGWR permite estimar cada variavel explicativa a diferentes escalas espaciais
através da atribuicdo de um bandwidth especifico. Desta forma, considera-se que os
processos espaciais podem atuar em diferentes escalas, proporcionando uma
representacdo mais realista da heterogeneidade espacial (Yu et al., 2020). A definicao
da vizinhanga espacial foi realizada através do método Number of Neighbors, com
determinacao do numero 6timo de vizinhos pelo método Golden Search, que identifica
iterativamente a escala espacial que maximiza o desempenho do modelo.

Apos a estimacdo do MGWR, foram analisados os residuos padronizados através
do teste Spatial Autocorrelation (Global Moran’s ), de forma a verificar se existiam
padrdes espaciais nos erros. Da qual se obteve os seguintes resultados, apresentados
na figura infra.

Spatial Autocorrelation Report

Moran's Index -0,060189
z-score -1,139649 2
p-value 0,254432

Significance Level Critical Value
(p-value) (z-score)
0.01 <-2.58
-2.58 - -1.96
-1.96 - -1.65
-1.65 - 1.65
1.65-1.96
1.96 - 2.58
>2.58
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Given the z-score of -1.139649, the pattern does not appear to be significantly different than
random.

Global Moran's I Summary
Moran's Index -0,060189
Expected Index -0,007353
Variance 0,002149

z-score -1,139649
p-value 0,254432

Figura 4.1 - Resultados do indice Moran no ArcGis Pro
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O indice de Moran, com valor de -0,060, indicou uma ligeira tendéncia para
autocorrelagdo espacial negativa, mas préxima de zero. Contudo, o valor de p-value
= 0,254, é superior a 0,05 e o z-score encontra-se dentro do intervalo esperado para
uma distribuicao aleatoria.

4.2. Analise Exploratéria das Variaveis

Procedeu-se a modelagéo através da ferramenta Generalized Linear Regression
(GLR) em ambiente ArcGIS Pro, definindo a fitossanidade como variavel dependente
binaria, com base nas 137 observagdes recolhidas em campo. Esta etapa foi realizada
exclusivamente para verificar o Fator de Inflacdo de Variancia (VIF) de forma a
diagnosticar a potencial multicolineriedade entre os preditores, servindo apenas como
procedimento diagndstico para aferir a adequabilidade e a qualidade do ajustamento
do modelo global. A multicolinearidade global pode ser avaliada pelo Fator de Inflagdo
de Variéncia (VIF) de cada variavel explicativa. A regra geral de 10 € um limiar
comumente usado para identificar a presenca de multicolinearidade grave, mas alguns
autores usam uma regra mais conservadora de 4 (O’brien, 2007). Neste projeto é
considerado um limiar de 10, portanto preditores com VIF > 10 devem ser removidos,
um a um, até que os valores de VIF para todas as variaveis explicativas restantes
estejam abaixo desse limiar.

No refinamento do modelo através da exclusdo dos indices com elevada
redundancia informacional — nomeadamente EVI, EVI2, MSAVI, MSAVI2, NDMI, NDVI
e MSI. Foram igualmente removidas as variaveis COBRILHA e CARVAO, uma vez
que a sua inclusdo introduziria viés no modelo ao indicarem presencga de doenga. O
modelo resultante reteve treze variaveis explicativas, todas com VIF < 10, como
demonstra a Tabela 4.3. O coeficiente de determinagéo ajustado indica que o modelo
explica aproximadamente 20,5% da variancia total da “Fitossa” valor que, néo
obstante ser moderado, € coerente com a complexidade ecoldgica inerente a
modelacao de variaveis biofisicas em contexto florestal. A analise dos coeficientes
individuais, revelou uma distingao clara entre o impacto dos indices de vegetacao e o
das métricas dendrométricas estruturais.
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Tabela 4.3 - VIF obtido do GLR.

DAP 0,005 0,005 0,903 2,431
ALTURA 0,031 0,024 1,279 2,057
ESPESS 0,010 0,006 1,696 1,253
DCOPAM -0,019 0,020 -0,944 2,080
ANODESC 0,012 0,011 1,095 1,463
Ci 1,453 0,822 1,768 4,414
Cvi -0,024 0,041 -0,591 5,328
GNDVI 1,969 1,013 1,043 8,354
= -0,308 0,134 -2,305 2,405
ALTITUDE 0,000 0,003 -0,066 1,281
ASPECT_50 0,000 0,000 0,149 1,247
S_RADIATIO -0,003 0,002 1,813 1,551
DECLIVE_GR -0,005 0,024 -0,209 1,242

Entre as treze variaveis independentes incluidas no modelo, destacam-se o LA,
Cl, GNDVI com estatisticas t mais elevados, atingindo o limiar de significancia a
p<0,05.

Posteriormente, as variaveis selecionadas (as variaveis da Tabela 4.1), foram
utilizadas como inputs nos modelos de aprendizagem automatica desenvolvidos no
KNIME, descritos no subcapitulo seguinte.

4.3. Modelos de Aprendizagem Maquina (Machine Learning)

4.3.1. Abordagem 1: Modelo Completo

A analise comparativa dos trés algoritmos de aprendizagem maquina testados —
Support Vector Machine (SVM), RProp MLP e Random Forest (RF) — revelou
distingdes significativas na capacidade de generalizacao e robustez preditiva entre os
modelos, quando aplicados ao conjunto completo de variaveis explicativas,
nomeadamente os indices de vegetagao Cl, CVI, LAl e GNDVI, combinados com as
métricas dendrométricas e biofisicas do terreno.

Os resultados detalhados encontram-se apresentados na Tabela 4.4.
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Tabela 4.4 - Métricas de Desempenho preditivo dos algoritmos do Modelo Completo.

Modelo Classe Precision
SVM 0- Nao doente 0.778
1- Doente 0.833

RPrOp MLP 0_ Néo doente 0611
1- Doente 0.833
Random Forest (- N3o doente 0.778
Classe 0.792

O modelo Support Vector Machine (SVM), obteve o melhor desempenho global
entre os algoritmos avaliados, alcangando uma Accuracy de 81,0% e o indice de
Cohen’s Kappa de 0,61. Adicionalmente, apresentou valores equilibrados de
Precision e F-measure para ambas as classes, destacando-se especialmente na
identificacdo da classe Doente com uma Precision e F-measure de 0,833.

De forma a complementar a avaliacdo quantitativa do desempenho do modelo
SVM, procedeu-se a uma analise espacial, comparando a distribuigdo geografica do
estado fitossanitario observado em campo (Figura 4.2) com a distribui¢cao prevista pelo

modelo (Figura 4.3).
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0.566




Metodologia SIG para Previsio da
Qualidade da Cortica com Machine
Learning

Estado Fitossanitario
das Arvores

e Arvore saudavel
® Arvore doente

Sistema de Coordenadas: ETRS 1989 Portugal TMO6.
Datum: ETRS 1989

Projeg8o: Transverse Mercator

Escala; 1:14 000

Metodologia SIG para Previsiao da
Qualidade da Cortica com Machine
Eeh Poing

" Resultado da Previsio do
Modelo Support
Vector Machine (SVM)

e Arvore saudavel

®  Arvore doente

Sistema de Coordenadas: ETRS 1989 Portugal TMO6.
Datum: ETRS 1989
ProjegBo: Transverse Mercator

Escala; 1:14 000

Figura 4.3 - Resultado da Previsdo do Modelo SVM.

No algoritmo Support Vector Machine (SVM) foi utilizada a fungdo Kernel Radial
Basis Function (RBF), tendo sido selecionado um valor de ¢ (sigma) igual a 0,3. A
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escolha deste parametro resultou de um processo experimental em que foram
testados diferentes valores de sigma. Os resultados mostraram que valores de sigma
superiores ou inferiores a 0,3 conduziram a um desempenho significativamente
inferior, apresentando valores de Cohen's Kappa proximos de 0, evidenciando uma
reduzida capacidade de generalizagao.

O algoritmo Random Forest (RF) apresentou o segundo melhor desempenho
entre os modelos avaliados, registando uma Accuracy de 78,6% e um indice de
Cohen’s Kappa de 0,566, indicando uma concordancia moderada e substancial entre
as classificagbes previstas e as observadas. Embora tenha apresentado um
desempenho ligeiramente inferior ao SVM, o RF demonstrou um comportamento
bastante consistente. Relativamente as métricas por classe, o modelo obteve uma
Precision de 0,778 e uma F- measure de 0,757 para a classe “Nao Doente”, enquanto
para a classe “Doente” alcangou uma Precision de 0,792 e uma F-measure de 0,826.
Estes resultados evidenciam um desempenho equilibrado entre ambas as classes,
demonstrando uma boa capacidade de identificacdo dos individuos doentes sem
comprometer significativamente a classificagao dos individuos ndo doentes.

4.3.2. Abordagem 2: Modelo Satélite

Complementarmente ao modelo completo, foi desenvolvida uma abordagem
alternativa designada “Modelo Satélite”, com o objetivo de avaliar a capacidade
preditiva dos algoritmos na auséncia absoluta de dados recolhidos in situ. Neste
cenario, as variaveis dendrométricas de medicao direta (DAP, altura, ano de
descorticamento e espessura da cortica) foram excluidas, sendo o modelo alimentado
exclusivamente por variaveis derivadas de detegdo remota e de Sistemas de
Informacao Geogréfica (SIG).

Foram integrados os indices espectrais (Cl, CVI, LAl e GNDVI) e as variaveis
biofisicas do terreno derivadas do Modelo Digital de Terreno (altitude, declive,
exposicao solar e radiagao solar). O didmetro da copa (DCOPAM) foi mantido, uma
vez que pode ser estimado por dados LIiDAR, sem necessidade de inventario florestal
tradicional.

Os trés algoritmos de aprendizagem automatica foram replicados sob o mesmo
protocolo experimental, incluindo pré-processamento e particdo amostral (70% treino/
30% validagao), garantindo comparabilidade direta com o modelo completo. Os
resultados obtidos (Tabela 4.5) demonstram que, mesmo na auséncia de variaveis in
situ os modelos mantém um desempenho preditivo globalmente sélido.
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Tabela 4.5 - Métricas de Desempenho preditivo dos algoritmos no Modelo Satélite.

Modelo Classe Precision F- Accuracy Cohen’s
measure Kappa
SVM 0- Nao doente 0.556 0.606 0.69 0.355
1- Doente 0.792 0.745
1- Doente 0.792 0.844
Random Forest (- N3o doente 0.722 0.703
0.738 0.469
Classe 0.7 0.766

O algoritmo Support Vector Machine (SVM), apresentou uma performance
moderada, com um Accuracy de 0,69 e indice de Cohen’s Kappa de 0,355,
evidenciando uma ligeira melhoria na classe “Nao doente” com um F-measure de
0,606, embora mantendo maior robustez na classe “Doente” com um F-measure de
0,745.

O RProp MLP destacou-se como modelo com melhor desempenho global neste
cenario, atingindo uma Accuracy de 0,833 e indice de Cohen’s Kappa de 0,667,
evidenciando um comportamento mais equilibrado entre classes, com especial
destaque para a classe “Doente” com um F-measure de 0,844.

O Random Forest apresentou desempenho intermédio, com uma Accuracy de
0,738 e indice de Cohen’s Kappa de 0,469, relevando um comportamento estavel e
relativamente equilibrado entre classes.

Globalmente, os resultados indicam que a informagéo dos indices de vegetagéo
(Cl, CVI, LAl e GNDVI) e as variaveis biofisicas sdo os principais determinantes da
classificagao da fitossanidade do montado, sendo que as variaveis dendrométricas
individuais contribuem de forma marginal para este objetivo especifico.

Do ponto de vista operacional, o Modelo Satélite demonstra elevado potencial
como ferramenta custo-eficaz de monitorizacao florestal, permitindo estimar o estado
fitossanitario do sobreiro com base exclusivamente em dados geoespaciais de acesso
livre, viabilizando monitorizag&do continua e de larga escala.
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5. DISCUSSAO

Os resultados obtidos evidenciaram diferengas na capacidade preditiva dos trés
algoritmos de aprendizagem automatica em fungao do conjunto de variaveis utilizado.
No Modelo Completo, que integrou variaveis dendrométricas, dados LIiDAR e indices
de vegetacdo derivados do Sentinel-2, o algoritmo Support Vector Machine (SVM)
apresentou o melhor desempenho global, alcangando uma exatidao de 81%.

O bom desempenho do SVM no Modelo Completo pode ser explicado pelas
caracteristicas do proprio algoritmo. O SVM foi desenvolvido para maximizar a
separacgao entre classes, apresentando elevada capacidade de generalizagdo em
conjuntos de dados de dimensao reduzida e elevada dimensionalidade (Duarte et al.,
2021). Considerando que esta investigacao utilizou apenas 137 arvores, das quais
58% sao doentes e um conjunto relativamente diversificado de variaveis biofisicas do
terreno, espectrais e dendrométricas, € expectavel que o modelo SVM tenha
conseguido construir fronteiras de decisdo mais robustas, reduzindo o risco de
sobreajuste e proporcionando uma classificagado equilibrada entre as classes "Doente"
e "Nao doente".

O Modelo Satélite, baseado exclusivamente em variaveis espetrais derivadas de
detecao remota, o RProp MLP obteve o melhor desempenho, atingindo uma exatidao
de 83,3%. Este resultado sugere que as relagdes entre os indices espectrais
derivados do Sentinel-2 e o estado fitossanitario dos sobreiros apresentam um
comportamento fortemente nao linear, favorecendo modelos baseados em redes
neuronais artificiais. Segundo Kazanskiy et al. (2025), as redes MLP treinadas através
do algoritmo Resilient Backpropagation sao particularmente eficazes na modelagao
de relagcbes complexas entre a variavel dependente e as variaveis explicativas, uma
vez que ajustam os pesos da rede com base apenas no sinal do gradiente da fungao
de erro, acelerando a convergéncia e melhorando a estabilidade do processo de
otimizacao. A superioridade do RProp MLP no Modelo Satélite podera indicar que os
indices de vegetagao captam padrdes fisioldgicos subtis, cuja relagcdo com o estado
fitossanitario dificilmente é representada por fronteiras de decisdo mais simples.

Um dos resultados mais relevantes desta investigacao foi o facto de o Modelo
Satélite apresentar um desempenho ligeiramente superior ao Modelo Completo,
contrariando a expectativa inicial de que a integragdo de variaveis dendrométricas
medidas em campo melhoraria a capacidade preditiva. Este comportamento sugere
que as variaveis dendrométricas individuais contribuiram com informacéao
relativamente reduzida para a classificacao do estado fitossanitario, podendo inclusive
introduzir alguma redundancia ou ruido estatistico. Pelo contrario, os indices
espectrais derivados do Sentinel-2 revelaram-se suficientemente informativos para
descrever as alteragdes fisioldgicas associadas ao stress das arvores.

Esta interpretagéo é reforgada pela andlise da importancia das variaveis, na qual
os indices ClI, CVI, LAl e GNDVI surgiram como os principais preditores do estado
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fitossanitario. Estes indices encontram-se diretamente relacionados com
propriedades fisiologicas da vegetacdo, nomeadamente a concentragéo de clorofila,
o teor de azoto, a atividade fotossintética e a densidade foliar, pardmetros que tendem
a responder precocemente a situagdes de stress hidrico ou fitossanitario. Em
contraste, variaveis dendrométricas como o didmetro ou a altura representam
caracteristicas estruturais relativamente estaveis ao longo do tempo, refletindo
alteracdes apenas em fases mais avangadas do declinio das arvores, podendo estas
serem detetadas ao fim de varios anos.

Embora a proposta inicial contemplasse a utilizagcdo de LiDAR mével (MLS), a
fase exploratéria revelou limitagdes praticas que condicionaram a sua aplicagao nesta
investigacédo. Para realizar um levantamento suficientemente robusto e com uma
quantidade de arvores suficientes, seriam necessarios uma grande quantidade de
recursos, tanto humanos como em tempo, tornando inviavel a sua integragdo de forma
robusta no ambito deste trabalho. Estas limitacbes estdo de acordo com a literatura,
que identifica o MLS como uma tecnologia de elevada precisdo, mas também exigente
em termos de processamento e de definicdo de procedimentos adequados, sobretudo
em ambientes florestais complexos (Laino et al., 2024).

A substituicdto do MLS pelo LiDAR aerotransportado (ALS) revelou-se
metodologicamente adequada aos objetivos desta investigacdo. Enquanto o MLS
privilegia a caracterizacdo detalhada de troncos e da estrutura ao nivel da arvore
individual, o ALS oferece uma representacao mais abrangente e continua da estrutura
do dossel, permitindo uma caracterizacdo mais consistente das copas dos sobreiros
em grandes areas. Uma vez que este estudo incidiu na anélise do estado fitossanitario
através da informacao espectral e estrutural das copas, os dados ALS constituiram
uma fonte de informagado particularmente relevante, proporcionando uma melhor
contextualizagao espacial e facilitando a integragdo com os indices de vegetagao
derivados das imagens Sentinel-2 (Xi et al., 2024).

Os resultados do modelo MGWR evidenciaram uma ligeira significancia estatistica
evidenciando que os residuos podem apresentar alguma correlagdo espacial, no
entanto, quase insignificante, apesar, do diagnostico da multicolineriedade e da
eliminacao das variaveis com VIF superior a 10. Este resultado poderia eventualmente
ser melhorado caso se admitisse um limite de VIF inferior a 7,5 (O'Brien, 2007).

Em suma, esta investigagao apresentou algumas limitagdes, homeadamente a
resolucao espacial de 10 m das imagens Sentinel-2, que pode ser insuficiente para
analises a escala da arvore individual, devido ao efeito de mistura espectral entre a
copa, vegetagdo envolvente e solo. Esta limitagdo podera reduzir a capacidade
discriminativa dos indices de vegetacdo e afetar o desempenho dos modelos
preditivos. Aléem disso, o reduzido numero de arvores inventariadas condicionou o
conjunto de treino, podendo limitar a generalizagdo dos modelos para outras areas de
montado.
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6. CONCLUSOES E INVESTIGAGAO FUTURA

O presente trabalho demonstrou a viabilidade da integragdo de tecnologias de
Sistemas de Informagdo Geografica (SIG) e algoritmos de Machine Learning para o
diagnostico fitossanitario ndo invasivo de montados de sobro, constituindo uma
abordagem com elevado potencial para apoiar a previséo indireta da qualidade da
cortica. Os resultados obtidos evidenciaram que o estado de saude das arvores pode
ser explicado de forma consistente através de indices de vegetacdo derivados de
satélites, os quais apresentaram maior capacidade preditiva do que as variaveis
dendrométricas recolhidas em campo.

Os indices analisados, o Cl, CVI, LAl e GNDVI revelaram-se os preditores mais
relevantes, pela sua elevada importancia estatistica e capacidade para discriminar
arvores saudaveis de arvores em declinio. Estes resultados confirmam o potencial da
informacao espectral para a monitorizagao do estado fitossanitario dos montados.

Relativamente aos modelos de Machine Learning, verificou-se que o algoritmo
Support Vector Machine (SVM) apresentou o melhor desempenho no Modelo
Completo, atingindo uma exatidao de 81%. Contudo, quando apenas foram utilizadas
variaveis provenientes da detecdo remota (Modelo Satélite), o algoritmo RProp MLP
revelou um desempenho superior, alcancando uma exatidao de 83%, enquanto o SVM
obteve 69%. Este resultado demonstra que a utilizacdo exclusiva de indices de
vegetagdo constitui uma abordagem robusta para a classificacdo do estado
fitossanitario, reduzindo simultaneamente a necessidade de recolha de dados
dendrométricos em campo, frequentemente mais demorados e dispendiosos.

Os resultados obtidos reforgam igualmente o potencial da utilizagdo de dados
gratuitos, como as imagens Sentinel-2 e os Modelos Digitais de Terreno/Superficie
disponibilizados pela Direcao-Geral do Territério, para o desenvolvimento de sistemas
de monitorizacdo continua e de baixo custo aplicaveis a gestao florestal. Esta
abordagem podera facilitar a implementacao de programas de acompanhamento
fitossanitario em larga escala, contribuindo para uma gestdo mais eficiente dos
montados.

A relevancia destes resultados ultrapassa a componente metodoldgica. A
produtividade e a qualidade da cortica dependem diretamente do vigor vegetativo dos
sobreiros, sendo afetadas por fatores como o declinio, o stress hidrico, pragas e
doencas. Assim, a detecao precoce de alteragdes no estado fitossanitario constitui
uma ferramenta importante para apoiar a tomada de decisdo na gestéo florestal,
permitindo planear intervengdes atempadas que contribuam para preservar a
produtividade, a qualidade da cortiga e a sustentabilidade econdmica e ecoldgica dos
montados.

Como linhas de investigagao futura, recomenda-se, a integracao sistematica de
dados LIiDAR, explorando a complementaridade entre LiDAR aerotransportado (ALS)
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e LIDAR moével ou terrestre (MLS/TLS). Enquanto o ALS permite caracterizar a
estrutura das copas e realizar monitorizagdo em grandes areas, o MLS/TLS podera
fornecer informagéo estrutural detalhada ao nivel da arvore individual, permitindo
validar e complementar os modelos desenvolvidos.

Recomenda-se a utilizagdo de imagens de satélite de maior resolugéo espacial,
uma vez que a resolugao de 10 m do Sentinel-2 constitui uma limitagdo na analise a
escala da arvore individual. Sensores com pixels de menor dimensao poderao reduzir
os efeitos de mistura espectral e melhorar a extragao de informacgao relativa as copas
dos sobreiros, contribuindo para um aumento da precisdo dos modelos de previséao
do estado fitossanitario. Pois os resultados obtidos para efeitos de monitorizagcao
fitossanitaria, constituem um indicador mais sensivel as condi¢des fisiologicas dos
sobreiros, do que as métricas dendrométricas tradicionalmente utilizadas em
inventarios florestais.

Sugere-se igualmente o desenvolvimento de metodologias avangadas em
software especializado em processamento de nuvens de pontos, com vista a
segmentacdo automatica de arvores individuais e a extracdo de métricas estruturais
diretamente das nuvens de pontos, um procedimento menos moroso, ainda assim
com mais detalhe, permitindo a obtencdo de mais variaveis de inventario (como por
exemplo o volume da arvore, a densidade dos ramos e das folhas, etc).
Paralelamente, sera importante aumentar a quantidade de dados, incluindo de
montados localizados em diferentes regides, condi¢des edafoclimaticas e regimes de
gestao, permitindo melhorar a capacidade de generalizagdo dos modelos de Machine
Learning.

A integracdo de séries temporais de imagens de satélite, dados LIiDAR e
informacédo climatica podera contribuir para o desenvolvimento de sistemas
operacionais de monitorizagao fitossanitaria, modelos com capacidade de distinguir
diferentes tipos de doencas, permitindo ainda uma detecdo mais precoce de situacoes
de vulnerabilidade e promovendo uma utilizagdo mais eficiente dos recursos florestais.

Em suma, esta investigagdo demonstrou que a combinagao de dados de detecéo
remota, tecnologias SIG e algoritmos de Machine Learning permite avaliar de forma
eficaz o estado fitossanitario dos sobreiros, reduzindo a necessidade de campanhas
de campo extensivas. Embora a qualidade da cortica ndo tenha sido estimada
diretamente, os resultados evidenciam que o estado fitossanitario constitui um
indicador relevante do potencial qualitativo da cortica, reforgando o interesse desta
metodologia como ferramenta de apoio a gestao florestal e abrindo caminho para o
desenvolvimento de modelos futuros direcionados para a previsao direta da qualidade
da cortica.
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