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RESUMO

CAMPOS, B. P. F. Utilizacdo de redes neurais artificiais em inventario de
florestas comerciais. 2014. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Florestais) —
Universidade Federal do Espirito Santo, Jerbnimo Monteiro, ES. Orientador: Prof. Dr.
Gilson Fernandes da Silva. Coorientador: Dr. Adriano Ribeiro de Mendonga; Dr.
Daniel Henrique Breda Binoti.

O objetivo deste trabalho foi deanalisar o desempenho das redes neurais artificiais
(RNA) em obter estimativas de varidveis dendrométricas de eucalipto e pinus em
diferentes condicbes de crescimento, visando analisar sua capacidade de
aprendizado e generalizagdo em estimar varidveis comumente utilizadas em
inventario de florestas comerciais, sendo estruturado em trés capitulos. O capitulo |
consiste em analisar a capacidade de uma RNA em estimar a altura total de arvores
de diferentes espécies em diferentes condicdes de crescimento e comparar 0S
resultados com modelos comumente utilizados por empresas florestais. Para isso,
foram usados dados de altura total e didmetro a 1,30 m de altura de uma amostra da
populacdoe de informacdes cadastrais como idade, local, fazenda, idade, género e
espacamento.O capitulo 2 visa estimar o volume de arvores de diferentes espécies e
condicbes de crescimento por meio de redes neurais artificiais, comparando os
resultados com um modelo comumente utilizado por empresas florestais. Para tanto,
foram obtidos dados de cubagem rigorosa de amostra de eucalipto e pinus,
coletados em diferentes condicbes de crescimento, formando varios estratos com
amostras representativas, sendo base fundamental para analisar a capacidade de
aprendizagem e generalizacdo de uma RNA em estimar variaveis precisas e exatas
de uma populacdo heterogénea. Por fim, o capitulo Ill tem o objetivo de analisar a
capacidade de uma RNA em descrever o perfil do fuste, estimando o diametro em
diferentes posicbes ao longo do tronco, de arvores de diferentes espécies em
diferentes condicOes de crescimento, e comparar seu desempenho com modelos
comumente utilizados em por empresas florestais. Os dados utilizados foram
referentes a cubagem rigorosa de arvores de eucalipto e pinus, coletados em
diferentes condicdes de crescimento, formando varios estratos com amostras
representativas, sendo base fundamental para analisar a capacidade de
aprendizagem e generalizacdo de uma RNA em descrever o perfil do fuste de forma
precisa e exata de uma populacdo heterogénea. Para gerar as estimativas das
variaveis deste estudo foi utilizado o sistema livreNeuroForest3.0. Diante do exposto,
0 uso da inteligéncia artificial por meio de redes neurais artificiais se mostrou eficaz e
eficiente, com capacidade de assimilacdo e generalizacdo dos dados de diferentes
espécies, podendo ser recomendadasua utilizacdo em inventario de florestas
comerciais, apresentando excelentes resultados.

Palavras-chave: Inventario Florestal,Manejo Florestal,Redes Neurais Atrtificiais.



ABSTRACT

CAMPOS, B. P. F. Use of artificial neural networks in inventory of commercial
forests. 2014. Dissertation (Master Degree in Forest Science) — Federal University of
Espirito Santo State, Jerébnimo Monteiro ES. Adviser: Dr. Gilson Fernandes da Silva.
Co-adviser: Dr. Adriano Ribeiro de Mendonca; Dr. Daniel Henrique Breda Binoti.

The objective of this study was to analyze the performance of artificial neural
networks (ANN) to obtain estimates of eucalyptus and pine dendrometric variables in
different growing conditions in order to analyze your learning ability and
generalization in estimating variables commonly used in inventory of commercial
forests and is divided into three chapters. Chapter | is to examine the ability of RNA
to estimate the total height of trees of different kinds in different growth conditions
and compare the results with designs commonly used for forest companies. For this,
we used data of total height and diameter of 1.30 m in height from a sample of the
population and registration information such as age, location, farm, age, gender and
spacing. Chapter 2 aims to estimate the volume of trees of different species and
growing conditions through artificial neural networks, comparing the results with a
model commonly used by forestry companies. To do so, they were obtained cubed
data eucalyptus and pine sample collected in different growing conditions, forming
several layers with representative samples being fundamental basis for analyzing the
ability of learning and generalization of a RNA into precise estimate variables and
exact a heterogeneous population. Finally, chapter Il aims to analyze the ability of
RNA to describe the shaft profile, estimating the diameter at different positions along
the trunk of trees of different species in different growing conditions, and compare its
performance with models commonly used in by forestry companies. The data were
related to the cubed of eucalyptus and pine trees, collected in different growing
conditions, forming several layers with representative samples being fundamental
basis for analyzing the ability of learning and generalization of a RNA in describing
the bole profile precise and exact a heterogeneous population. To generate the
estimates of the variables in this study we used the free system NeuroForest 3.0.
Given the above, the use of artificial intelligence through artificial neural networks
proved effective and efficient assimilation capacity and generalization of data from
different species, are able to recommend its use in inventory of commercial forests,
with excellent results.

Key words: Forest inventory, forest management, artificial neural networks.
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1INTRODUCAO GERAL

Inventario florestal consiste em procedimentos utilizados a fim de levantar
informacdes qualitativas e/ou quantitativas de uma floresta, sendo base fundamental
para estudos da dinamica de uma populac¢éo (PELLICO NETO; BRENA, 1997). Seu
principal objetivo é a quantificacdo de produtos madeireiros para organizacdo da
administracdo e planejamento florestal, fundamental para tomadas de deciséo e
elaboracao de planos de manejo de forma sustentavel (HUSH et al., 2003).

A maioria dos inventarios florestais realizados no Brasil baseia-se em
métodos de amostragem, nos quais sdo coletados dados de uma amostra
representativa da populacédo e estimados para os demais individuos. Normalmente,
em inventario de florestas plantadas, coletam-se os dados de diametro a 1,30 m de
altura da superficie do solo(dap) e a altura total de algumas arvores amostradas do
povoamento.

Para a estimacao do volume de arvores, é comum o emprego de modelos de
regressdo com as expectativas de altura (CAMPOS; Leite, 2013). Porém,
recentemente, vem sendo estudada a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA)
para a estimacdo dessas variaveis, e foram encontrados resultados satisfatorios de
sua aplicagcdo, muitas vezes até superiores (BINOTI, 2012).

Em inventarios comerciais, nota-se a possibilidade de uso de RNA em
diversas etapas do processamento, tendo estudos realizados na modelagem de
sobrevivéncia de arvores, estimacdo do diametro com e sem casca ao longo do
fuste, prognose de producdo volumétrica, modelagem do crescimento e producao,
determinacao da relacdo hipsométrica e quantificacdo de madeira empilhada.

Existem diversos estudos comprovando a eficiéncia de RNA em estimar
variaveis utilizadas em inventarios florestais, como estimacdo de altura
(DIAMANTOPOULOU; MILIOS, 2010; BINOTI et al., 2013a; BINOTI et al., 2013b),
estimar volume de arvores (DIAMANTOPOULOU, 2006; GORGENS et al., 20009;
SILVA et al.,, 2009; DIAMANTOPOULOU; MILIOS, 2010; BINOTI et al., 2014;
GORGENS et al., 2014), modelagem em nivel de povoamento (BINOTI, 2010),
modelagem em nivel de arvores individuais (BINOTI, 2010), modelagem por classe
de diametro (LEDUC et al., 2001; BINOTI et al.,, 2012; BINOTI et al., 2013c),
modelagem do afilamento do fuste (DIAMANTOPOULOU, 2005a; LEITE et al., 2011,
SOARES et al., 2012), quantificacao de casca (DIAMANTOPOULOU, 2005b).



13

Nesse sentido, com o advento de novas tecnologias, o0 manejo florestalpassa
por mudancas quanto aos seus aspectos de pesquisas e tomada de decisdo. O uso
de ferramentas de inteligéncia computacional,comoredes neurais artificiais na area
florestal tem sido cada vez mais frequente, apresentando excelentes resultados e
sendo fundamental na tomada de decisdes (LIMA, 2014).

Esta dissertacdo foi organizada em trés capitulos. O capitulo | consistiu em
analisar a capacidade de uma RNA em estimar altura de arvores de diferentes
espécies em diferentes condi¢cdes de crescimento.No capitulo 2,foi analisada a
capacidade de uma RNA em estimar o volume de arvores de diferentes espécies e
condicGes de crescimento; e no capitulo 3 foi avaliada a capacidade de uma RNA
em descrever o perfil do fuste de arvores de diferentes espécies e condi¢cdes de

crescimento.

1.1 OBJETIVO GERAL

Analisar a capacidadede aprendizado e generalizagcdo de uma RNA em obter
estimativas de varidveisdendrométricas comumente utilizadas em inventario de
florestais comerciais,referente a diferentes espécies em diferentes condi¢cdes de

crescimento.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analisar a capacidade de aprendizado e generalizacdo de uma RNA em
estimar a altura de arvores de diferentes espécies em diferentes condi¢cbes de
crescimento e comparar com resultados obtidos com um modelo hipsométrico
comumente utilizados por empresas florestais.

Avaliar a capacidade de aprendizado e generalizacdo de uma RNA em
estimar o volume de arvores de diferentes espécies e condi¢cbes de crescimento, e
comparar os resultados obtidos com o emprego de um modelo volumétrico usual.

Verificar a capacidade de aprendizado e generalizacdo de uma RNA para
estimar diametros em diferentes alturas, descrevendo o perfil do fuste, de diferentes
espécies e condicbes de crescimento, e comparar com resultados obtidos com um

modelo de afilamento usual no Brasil.
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CAPITULO | —-ESTIMACAO DA ALTURA TOTAL DE ARVORES EM PLANTIOS
DE DIFERENTES ESPECIES POR MEIO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO

Com a necessidade de estudar novas tecnologias a fim de se obter ganhos em
acuracia e eficiéncia na realizacdo de inventarios de florestas equianeas,
ferramentas de inteligéncia artificial, como redes neurais artificiais (RNA), vém sendo
estudadas e demonstraram resultados promissores quanto ao ganho na acuracia
das estimativas produzidas pelo inventario de florestas comerciais, normalmente
obtidas via modelos de regressdo. Sendo assim, o objetivo deste trabalho foi
analisar a capacidade de uma rede neural artificial (RNA) em estimar a altura total de
arvores de duas espécies em diferentes condi¢des de crescimento. Para isso, foram
utilizados dados de inventério florestal continuo de uma fazenda que possui plantios
de pinus e eucalipto em diferentes idades, ciclos e espacamentos referentes a
13.817 arvores. Para o treinamento da RNA foram consideradas como entrada, as
seguintes variaveis qualitativas: género, espécie e rotacdo. As variaveis de entrada
continuas foram o diametro com casca medido a 1,30 m de altura da superficie do
solo (dap), a altura dominante média da parcela, a idade e o numero de arvores por
hectare, sendo utilizado como saida a altura total. Para gerar as estimativas das
variaveis de estudo foi utilizado o sistema livre NeuroForest3.0. Para fins de
comparacao, também foi ajustado o modelo hipsométrico de Campos, aplicado por
estrato conforme o género, espécie, rotacdo, espacamento e classe de idade dos
dados. A avaliacdo das redes neurais artificiais e do modelo de Campos foi realizada
com base no coeficiente de correlacéo entre as alturas observadas e estimadas, a
raiz quadrada do erro quadratico médio percentual (RMSE) e analise visual dos
gréaficos de dispersao dos residuos por dap e histograma de frequéncia de residuos
por estrato. As aplicagcbes das redes neurais artificiais apresentaram resultados
satisfatérios que comprovam a capacidade em estimar a altura de arvores de
diferentes espécies utilizando apenas uma RNA, com maior praticidade em relacédo
aos modelos de regressdo avaliados, podendo ser uma ferramenta adotada em
inventarios de florestas comerciais para estimar a altura total de arvores em plantio
comerciais.

Palavras-chave: Relacdo Hipsométrica, Inventarios Florestais, Redes Neurais
Artificiais.
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CHAPTER | —=ESTIMATION THE TOTAL HEIGHT OF TREES IN PLANTATIONS
OF DIFFERENT SPECIES THROUGHT ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

With the need to study new technologies in order to make gains in accuracy and
efficiency in conducting aged forest inventories, tools of artificial intelligence, such as
artificial neural networks (ANN) have been studied and have shown promising results
as the gain in accuracy the estimates produced by the inventory of commercial
forests, usually obtained via regression models. Thus, the aim of this study was to
analyze the ability of an artificial neural network (ANN) to estimate the total height of
two tree species in different growing conditions. For this, continuous forest inventory
data to a farm that has pine and eucalyptus plantations were used at different ages,
cycles and gaps related to 13.817 trees. For the training of RNA were considered as
input, the following qualitative variables: gender, species and rotation. The
continuous input variables were the measured peel diameter 1.30 m high from the
ground surface (dap), the dominant portion of the average height, age and the
number of trees per hectare is used as output the full height . To generate estimates
of the study variables, we used the free system NeuroForest 3.0. For comparison
purposes, it was also adjusted the hypsometric model Campos, applied by layer as
the genus, species, rotation, spacing and data age class. Evaluation of artificial
neural networks and the Campos model was based on the correlation coefficient
between the observed and estimated heights, the square root of the mean square
percentage error (RMSE) and visual analysis of the waste scatter plots for dap and
histogram frequency of waste per stratum. Applications of artificial neural networks
showed satisfactory results that prove the capacity to estimate the height of trees of
different species using only one RNA, with greater practicality from the models
evaluated and it might be a tool adopted in commercial forest inventories to estimate
the total height of trees in commercial plantations.

Keywords: Hypsometric relation, Forest Inventories, Artificial Neural Networks.
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1INTRODUCAO

Na ciéncia florestal hA uma demanda continua por novas tecnologias em
diversas areas. No setor produtivo, parte desta demanda tecnoldgica € proveniente
da necessidade de estimacdo de variaveis dendrométricas para a determinacéo do
estoque de madeira atual e futuro (POSSATO et al., 2013).

Para explorar o recurso florestal madeireiro de maneira eficiente é necessario
0 conhecimento sobre o estoque em crescimento e de colheita, o qual é obtido por
meio da medicao e estimacéo de caracteristicas das arvores e da area na qual elas
estdo plantadas. Este conhecimento é importante no manejo florestal, uma vez que
fornece informagdes quantitativas sobre a floresta, auxiliando na definicdo de planos
de manejo e em analises econbmicas de prescricdes de manejo (HUSCH et at.,
2003).

Uma caracteristica importante medida nos inventarios florestais é a altura total
das arvores, uma vez que possui uma alta correlacdo com o volume. Conforme Leite
e Andrade (2004), a estimagdo da altura de arvores em campo € um componente
significativo no custo do inventério florestal, tendo grande importancia os estudos
sobre modelos, procedimentos e equipamentos para esta estimacao. Os modelos de
regressdo sempre foram utilizados para estimar esta variavel. Com o passar dos
anos, ferramentas de inteligéncia computacional, como as redes neurais artificiais
(RNA), tém sido empregadas na area de inventario florestal em substituicdo aos
modelos de regressao, apresentando muitas vezes superioridade na acuracia das
estimativas de variaveis (GORGENS, 2009; SILVA et al., 2009).

Entre os diversos fatores para o desempenho superior das RNA em relacdo
aos modelos de regresséao, Haykin (2001) cita: habilidade de aprender e generalizar,
gue as tornam capazes de resolver problemas complexos; capacidade de modelar
diversas variaveis e suas relacbes nao lineares; capacidade de modelagem com
varidveis categoricas (qualitativas), além das numéricas (quantitativas); e analogia
neurobiolbgica.

Diversos estudos foram realizados comprovando a eficiéncia de RNA para
estimar variaveis comumente utilizadas em inventarios florestais, como a estimacgao
de altura (DIAMANTOPOULOU; MILIOS, 2010; BINOTI et al., 2013a; BINOTI et al.,
2013b), estimacdo de volume de arvores (DIAMANTOPOULOU, 2006; GORGENS et
al., 2009; SILVA et al., 2009; DIAMANTOPOULOU; MILIOS, 2010; BINOTI et al.,
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2014; GORGENS et al., 2014), modelagem do crescimento e da producédo em nivel
de povoamento (BINOTI, 2010), modelagem do crescimento e producdo de arvores
individuais (Guan; Gertner (1991); BINOTI, 2010; CASTRO et al, 2013; VIEIRA,
2015), modelagem do crescimento e producao por classe de diametro (LEDUC et al.,
2001; BINOTI et al., 2012; BINOTI et al., 2013c), modelagem do afilamento do fuste
(DIAMANTOPOULOU, 2005a; LEITE et al., 2011), quantificacdo de casca
(DIAMANTOPOULOU, 2005b).

Nesse sentido, 0 objetivo deste trabalho foi analisar a capacidade de uma
Unica rede neural artificial (RNA) para estimar altura de eucalipto e de pinus de

diferentes espécies em diferentes condicdes de crescimento e de idades.
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2MATERIAL E METODOS
2.1 DESCRICAO DA AREA DE ESTUDO E COLETA DE DADOS

Os dados utilizados para realizacdo deste estudo foram provenientes de
13.817 arvores, os quais foram medidos diametro a 1,30m de altura da superficie do
solo (dap) e a altura total (Ht) no inventario florestal continuo realizado em 2014, em
uma fazenda pertencente a uma empresa florestal na regido do Triangulo Mineiro,
em Minas Gerais. A éarea total da fazenda é de 22.624 hectares, onde séo
encontrados plantios de pinus e de eucalipto, em diferentes idades, ciclos e

espacamentos de plantio (Tabelas 1 e 2).

Tabela 1 — Proporcao da area do plantio de acordo com género e classe de idade.

Classe de Idade (anos)

Género Total
20-30 3,0-40 40-50 50-6,0 60-70 7,0-80 8,0-9,0
Eucalinto Area(ha) 5.117 6.679 1.839 3.104 3.319  2.092 22.149
P % do Total 23% 30% 8% 14% 15% 9% 98%
_ Area (ha) 225 250 475
Pinus
% do Total 1% 1% 2%
Total Area(ha) 5.117 6.679 1.839 3.104 3.319 2.318 250 22624
otal
%do Total 23% 30% 8% 14% 15% 10% 1% 100%

Tabela 2 — Frequéncia observada das alturas medidas de acordo com género,
espagamento, rotacao e espeécie.

Género Espagcamento Rotacé&o Espécie N° de alturas medidas
2,80 X 3,20 1 E 3.987
EGR 150
HGU 1.896
3,00 X 1,90 1 E 3.289
EUC EGR 40
HGU 2.736
3,00 X 2,00 1 E 400
HGU 945
3,00 X 3,00 2 E 100
HGU 15
PIN 2,80 X 2,15 1 PCH 180
POO 79
Total 13.817

em que: E = Eucalyptus spp., EGR = Eucalyptus grandis, HGU = Hibrido Eucalyptus
grandisX Eucalyptus urophylla, PCH = Pinus caribaea var. hondurensise POO =
Pinus oocarpa.
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Para o ajuste dos modelos hipsométricos empregou-se a estratificacdo

normalmente utilizada na empresa (Tabela 3). A distribuicdo de frequéncia dos

dados por classe de altura e didmetro utilizados para treinamento das RNA (Tabela

3) e ajuste do modelo hipsométrico € apresentada na Tabela 4. As dispersfes de Ht

em relacdo ao dap, para cada género, sdo apresentadas na Figura 1. Na tabela 5 é

apresentada a distribuicéo de alturas e diametros para os dados utilizados.

Altura (m)
= N w B
o o o o o

0 10
dap (cm)

20

30

P P NDN
g O O

Altura (m)
o

o o

10 20 30 40
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Figura 1 — Dispersdo das alturas totais em relacdo ao dap no povoamento de

eucalipto (a) e pinus (b).
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Tabela 3 — Estratificacdo da base de dados de inventario comumente utilizada na
empresa.

Estrato Rotacédo Idade Espacamento Género Espécie
1 1 2,0-3,0 3,00 X 1,90 EUC E
4,0-5,0 2,80 X 3,20 EUC E
5 1 3,0-4,0 3,00 X 1,90 EUC E
50-6,0 2,80 X 3,20 EUC E
3 1 3,0-4,0 3,00 X 2,00 EUC E
6,0-7,0 2,80 X 3,20 EUC E
4 1 4,0-5,0 3,00 X 2,00 EUC E
7,0-8,0 2,80 X 3,20 EUC E
5 1 6,0-7,0 2,80 X 3,20 EUC EGR
6 1 2,0-3,0 3,00 X 1,90 EUC HGU
4,0-5,0 2,80 X 3,20 EUC HGU
7 1 3,0-40 3,00 X 1,90 EUC HGU
50-6,0 2,80 X 3,20 EUC HGU
8 1 3,0-4,0 3,00 X 2,00 EUC HGU
6,0-7,0 2,80 X 3,20 EUC HGU
9 1 4,0-5,0 3,00 X 2,00 EUC HGU
7,0-8,0 2,80 X 3,20 EUC HGU
10 1 4,0-5,0 2,80 X 3,20 EUC E
11 5 3,0-4,0 3,00 X 3,00 EUC E
3,0-40 3,00 X 3,00 EUC HGU
12 1 2,0-3,0 3,00 X 1,90 EUC EGR
13 1 7,0-8,0 2,80 X 2,15 PIN PCH
8,0-9,0 2,80 X 2,15 PIN PCH
14 1 7,0-8,0 2,80 X 2,15 PIN POO
8,0-9,0 2,80 X 2,15 PIN POO

E = Eucalyptus spp., EGR = Eucalyptus grandis, HGU = Hibrido Eucalyptus grandisX
Eucalyptus urophylla, PCH = Pinus caribaea var. hondurensise POO = Pinus
oocarpa.



Tabela 4 — Estatisticas descritivas das variaveis continuas amostradas por estrato utilizado.

Estatisticas descritivas Estatisticas descritivas
Variavel Estrato Estrato
Minimo Méaximo Média Mediana Desv. Pad. Minimo Méximo Média Mediana Desv. Pad.

Idade (meses) 27,9 60,0 34,9 31,0 10,0 42,2 83,2 63,1 73,3 16,3
dap (cm) 4.4 24,5 13,1 12,9 2,9 4,6 24,0 16,5 16,7 3,0
Ht (m) ! 7,5 31,1 17,6 16,5 4,1 ° 8,2 34,7 25,5 26,3 4,6
HD (m) 15,1 29,0 18,6 17,1 3,8 19,6 34,0 26,0 27,3 4,2
Idade (meses) 36,9 74,6 55,3 49,2 13,8 50,1 96,4 73,4 84,8 19,2
dap (cm) 4,2 23,4 15,8 16,1 3,0 4,5 24,9 17,0 17,7 3,5
Ht (m) ? 6,7 33,5 23,0 23,0 44 ° 7,5 33,8 26,2 27,6 5,0
HD (m) 16,4 31,9 23,8 24,0 4,2 21,4 33,1 27,2 29,0 3,9
Idade (meses) 42,6 87,6 75,4 78,3 11,5 57,3 65,0 60,6 57,3 3,6
dap (cm) 7,0 24,4 18,1 18,6 2,7 7,3 23,7 17,2 17,8 3,6
Ht (m) ° 13,0 33,2 27,4 28,1 33 10 13,0 28,0 22,9 23,2 3,2
HD (m) 20,4 32,2 28,3 29,1 2,9 21,4 27,4 24,4 25,5 2,3
Idade (meses) 49,7 96,6 81,7 89,2 16,4 40,5 42,8 41,9 41,8 0,7
dap (cm) 4,6 25,2 17,4 17,8 3,1 6,0 18,0 13,4 13,8 2,1
Ht (m) N 8,6 36,7 27,4 28,4 4,3 " 12,3 24,5 20,3 20,5 2,1
HD (m) 20,1 34,1 28,4 29,6 3,5 19,6 22,6 21,1 21,0 0,9
Idade (meses) 63,6 87,2 78,4 83,6 8,8 31,7 31,9 31,8 31,8 0,1
dap (cm) 11,6 24,4 17,7 17,7 2,7 4,5 16,2 11,15 11,1 2,6
Ht (m) ° 17,6 33,8 25,6 259 2,9 © 8,2 19,8 14,6 14,9 2,8
HD (m) 22,1 30,7 26,6 26,9 2,2 13,9 16,7 15,3 15,3 1,4
Idade (meses) 27,8 59,9 34,5 33,4 73 89,0 102,4 96,8 95,2 4,3
dap (cm) 43 21,8 13,2 13,1 2,2 7.5 36,0 20,3 20,9 42
Ht (m) 6 8,5 32,0 17,9 17,4 3,3 3 8,0 22,5 16,6 17,0 2,1

HD (m) 12,6 28,9 18,4 17,7 3,0 15,0 19,0 17,4 17,5 0,9
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Estatisticas descritivas Estatisticas descritivas
Variavel Estrato Estrato
Minimo Méaximo Média Mediana Desv. Pad. Minimo Méaximo Média Mediana Desv. Pad.
Idade (meses) 37,1 77,2 49,3 45,7 10,8 90,8 104,9 101,7 104,9 5,6
dap (cm) 4,1 23,4 14,6 14,5 3,0 8,0 27,7 19,0 19,6 41
7 14

Ht (m) 7,0 33,1 21,7 20,7 4,3 10,2 21,8 17,7 18,4 2,5
HD (m) 15,1 31,2 22,3 21,2 3,9 15,2 19,6 18,6 18,9 1,2

em que: dap = didmetro medido a 1,30 m de altura; N = niumero de arvores por hectares; Ht = altura total das arvores e; HD =
altura média das arvores dominantes.
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Tabela 5 — Frequéncia das arvores observada de classe de altura (Ht) por classe de
diametro a 1,30m de altura.

Classe Ht (m)

Classe dap (cm) Total
6,1-12,24 12,1-18,1 18,1-24,1 24,1-30,1 30,1-36,1 36,1-42,1
4-8 104 117 221
8-12 22 1.423 474 4 1.923
12-16 5 1.682 2.971 602 13 5.273
16-20 108 815 3.422 612 4.957
20-24 60 78 702 545 4 1.389
24-28 19 19 4 9 51
28-32 2 2
32-36 1 1
Total 131 3.412 4.357 4.734 1.179 4 13.817

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O treinamento da RNA foi realizado visando estimar a altura total das arvores
utilizando informag6es comumente coletadas em inventario de florestas comerciais.
Foram consideradas como entrada para treinamento da RNA, as seguintes variaveis
gualitativas: género (eucalipto e pinus), espécie (E, EGR, HGU, PCH e POO) e
rotacdo (12 e 2%). E como variaveis continuas: diametro com casca medido a 1,30 m
de altura da superficie do solo (dap em cm), altura dominante média da parcela (m),
idade (meses) e numero de arvores por hectare, totalizando quatro variaveis
continuas. A saida da rede foi a altura total das arvores medidas (m). As estatisticas
descritivas das variaveis quantitativas sdo apresentadas na Tabela 3. As variaveis
continuas foram normalizadas linearmente no intervalo de 0 a 1, e as variaveis
categéricas foram normalizadas utilizando a metodologia 1-de-N (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005; HEATON, 2011).

O numero de neurbnios na camada de entrada variou de acordo com as
variaveis consideradas. O numero de neurbnios na camada oculta variou entre 4 e
16 neurbnios (com incremento a cada dois neurdnios). A camada de saida foi
constituida por um neurénio, sendo este referente a altura total da arvore. Como
funcbes de ativacdo da camada oculta e de saida foram testadas as funcdes

tangente hiperbdlica, logistica e sigmoide (BRAGA et al., 2007).
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As Redes Neurais Artificiais testadas foram do tipo MultilayerPerceptron
(MLP), e os algoritmos de treinamento testados foram o errorbackpropagatione o
resilientpropagation (Haykin, 2001).

Para o algoritmo errorbackpropagation foram testadas variagées no valor da
taxa de aprendizado e no parametro momentum, variando ambos para os valores de
0,001; 0,0005 e 0,0001. Além das variacbes testadas, foram analisadas as
estratégias de autoajuste destes parametros, em que 0 processo reduz os valores
dos pardmetros ao longo da evolucdo do algoritmo. Ja para o algoritmo
resilientpropagation foi utilizada a variagdo RPROP+ (HEATON, 2011). Como
critérios de parada dos treinamentos das RNA foram utilizados o nimero total de
30.000 ciclos ou o erro quadratico médio inferior a 0,1%.

Os pesos iniciais de todas as redes foram gerados de forma aleatéria. Para
cada combinacgao avaliada foram treinadas cinco redes, sendo selecionada a melhor
destas para posterior comparacdo entre as combinacbes. Para treinamento e
aplicacdo das RNA foi utilizado o sistema livre NeuroForest 3.0
(http://Ineuroforest.ucoz.com/).

Para efeito de comparacdo utilizou-se modelos hipsométricos comumente
empregados pelas empresas brasileiras para estimagdo da altura em plantios
comerciais (Equacédo 1, 2 e 3). Cada modelo foi ajustado por estrato, definidos pelo
género, espécie, rotacao, espacamento e classe de idade (Tabela 5).

a) Campos et al. (1984)

Ht; = exp [ Bo + B (dap,)  +B,Ln(Hd)] + &; 1)

b) Curtis (1967)

Ht; = By exp (di;i) + & (2)

c) Prodan (1968)

dap;?

Ht; =130 = Bo+B1dap;+B,dap;? te
©))
em que:

Ht: altura total da arvore (m);

Hd: é a altura dominante da parcela (m);

dap: diametro medido a 1,30 m de altura da superficie do solo (cm);
Ln: logaritmo Neperiano.
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A avaliagao das redes neurais artificiais foi feita com base no coeficiente de

correlagdo entre as alturas observadas e estimadas(ry,), na raiz quadrada do erro

guadratico médio (RMSE), por meio da analise visual dos residuos e pela
observacdo do histograma de frequéncia de residuos. Foi escolhida a RNA que
apresentou maior coeficiente de correlacdo e menor RMSE, e graficos de dispersao
dos residuos e histogramas sem tendenciosidade, com maior ocorréncia de

observacgbes em torno de zero.

erro(%) = % .100 4)

em que:
Y: altura total observada e;
Y: altura total estimada.

r" — COU(?’}’) (5)
Yo ISE0SA)
em que:

S2: variancia €;
cov: covariancia.

RMSE (%) = 220 |F=llo” 6)
em que:

Y: altura total observada;

Y: altura total estimada;

Y: média das alturas totais observadas e;

n: namero total de dados.
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3RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram estimadas 14 equac¢fes para cada modelo hipsométrico e, de acordo
com andlises do coeficiente de correlagcdo e RMSE, realizada a analise visual dos
graficos de dispersdo dos residuos e histograma de frequéncia dos residuos. O
modelo de Campos foi o que obteve melhor desempenhos em estimar as alturas,
sendo suas estimativas comparadas com as estimativas obtidas pelas RNA (Tabela
6 e 7 e Figura 2).

Tabela 6 — Parametros das equacfes do modelo de Campos ajustadas para cada
estrato.

Estimativas dos Parametros

Estratos ,80 ﬁl ,82
1 0,7482 -3,9059 0,8337
2 0,9809 -4,7197 0,7765
3 1,1666 -5,8470 0,7397
4 1,1165 -5,4218 0,7517
5 0,5857 -5,6584 0,9094
6 0,5533 -3,4981 0,8937
7 1,0231 -4,5909 0,7657
8 1,1369 -5,0940 0,7418
9 1,0200 -5,7089 0,7850
10 0,7000 -5,5196 0,8664
11 2,1020 -4,9011 0,4222
12 1,9414 -5,1196 0,4471
13 0,7257 -5,2078 0,8230
14 -0,2542 -4,8812 1,1610

Ht; = exp [ Bo + Bi(dap)) +B.Ln(Hd)] + &

Tabela 7 — Estatisticas dos ajustes do modelo de Campos e da melhor RNA, por
estrato.

Estratos

Estatisticas
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

s 976 965 943 932 865 962 955 956 96,6 924 809 751 70,2 794
Campos V7
RMSE 50 65 61 87 83 55 72 76 72 69 71 107 84 86

Tyy 975 96,7 948 934 870 964 956 959 97,1 924 832 758 71,7 803
RNA
RMSE 51 63 58 8,5 81 54 71 7,4 6,7 6,9 6,7 10,6 8,2 8,4
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Figura 2 — Dispersao dos residuos por dap e histograma de frequéncia de residuos entre altura observada e altura estimada por
estrato.
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O modelo de Campos foi acurado em estimar as alturas para 0s povoamentos
de pinus e de eucalipto (ry, = 97,57% e RMSE = 5,30%), com grafico de disperséo
dos residuos com ligeira tendéncia em superestimar alturas para diametros menores
gue 10 cm, sendo este resultado corroborado pelo encontrado no histograma de
frequéncia dos residuos .Observou-se também as maiores ocorréncias em torno de
zero, com 85% das frequéncias entre -5% e 5%. Ao analisar os resultados obtidos
por estrato, notam-se altos coeficientes de correlagdo para a maioria dos estratos,
com residuos distribuidos de forma homogénea e histograma de frequéncia

apresentando tendéncia de distribuicdo normal. Para o estrato 12 (ry, = 75,1% e

RMSE = 10,7%), havendo neste caso acuracia inferior a encontrada para os demais
estratos.

No sentido de se comparar os resultados encontrados pelo ajuste do modelo
de Campos com os encontrados empregando-se RNA, foi selecionada uma RNA
levando-se em conta analises graficas e coeficientes estatisticos. A RNA
selecionada apresenta quatro neurénios na camada oculta e para ela encontrou-se

valores de 1y, de 97,7% e RMSE = 5,16%. Pela analise do grafico de disperséo dos

residuos é possivel notar menor amplitude de dispersdo dos residuos e maiores
ocorréncias em torno de zero quando comparado aos graficos do modelo de
Campos, com 87% das frequéncias ocorrendo entre -5% e 5%. Os resultados
obtidos por estrato apresentam altos coeficientes de correlagdo para maioria dos
estratos, com residuos distribuidos de forma homogénea e histograma de frequéncia

apresentando tendéncia de distribuicdo normal. Para o estrato 12, encontrou-se ry,,

= 75,8% e RMSE = 10,6%, ou seja, houve um desempenho inferior do processo de
estimacao para este estrato, em termos de acuracia, quando comparado aos demais
estratos, semelhante ao que ocorreu com o modelo de Campos. Este resultado pode
ser explicado pelo tamanho reduzido da area de plantio do estrato 12, isto €, apenas
85 hectares, o que levou a uma amostragem menos intensa daquele estrato,
impedindo que a tendéncia de crescimento fosse melhor captada.

Resultados satisfatorios foram encontrados com configuracdes de apenas 3
ou 4 neurdnios na camada oculta, evidenciando que ndo s&o necessarias estruturas
complexas para estimacao da altura de arvores. Provavelmente esta resposta pode
estar ligada ao numero de neurbnios na camada oculta representarem a né&o
linearidade entre os dados (BRAGA et al., 2007; BINOTI, 2012) e, para este caso,
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nao houve necessidade de grande complexidade da estrutura da rede para captar a
tendéncia de crescimento. De acordo com Braga et al. (2007) e Bullinaria (2010)
recomenda-se configuracdes mais simples para essa aplicacdo das RNA, evitando
ocorréncia de overfittinge facilitando o processo de busca e otimizacdo da
configuracdo para determinada tarefa.

Embora o algoritmo errorbackpropagationtenha tido resultados satisfatorios, o
algoritmo Resillientpropagationresultou em melhor desempenho ao estimar a altura
de arvores de pinus e eucalipto. As trés funcbes de ativacdo testadas, tangente
hiperbdlica, logistica e sigmoidal, apresentaram resultados satisfatorios para
estimacdao de altura, tanto na camada oculta quanto na camada de saida. Os
valores de taxa de aprendizado e momentum testados para o algoritmo
errorbackpropagationnao influenciaram no tempo de treinamento da RNA.

Pode-se observar pouca diferenca na acuracia das estimativas obtidas pela
equacdo de regressdo e a obtida pela RNA. E importante destacar que as
estimativas produzidas pelo modelo de Campos foram obtidas a partir de 14
equacdes hipsométricas, sendo uma para cada estrato proposto. Esta estratificacao
requer maior quantidade de unidades de amostra para cada estrato a fim de obter
ajustes satisfatorios das equacdes, o que nem sempre ocorre. Observando a Tabela
3, nota-se a unido de estratos mais homogéneos a fim de obter intensidade amostral
adequada para ajuste.

O uso de RNA para estimacdo de altura pode permitir ganho de tempo com
determinacdo da estratificacdo, ajustes e avaliagdes de modelos hipsométricos por
estrato. A substituicdo de modelos estatisticos por RNA também pode gerar reducéo
de custos em estimar altura de arvores, reduzindo o nimero de alturas amostradas
no inventario sem perda de precisdo. Nesse estudo nao foi considerada a
possibilidade de reducdo no nimero de arvores, uma vez que isto ja foi verificado
por Binoti et al. (2013a). Estes autores obtiveram maior exatiddo nas estimativas de
altura de arvores ao empregarem RNA. Os mesmos concluiram que as redes foram
eficientes para alcancar os objetivos popostos, garantindo exatiddo das estimativas
para clones recém-introduzidos no povoamento, dos quais ndo se conhecia a

relacéo hipsométrica.
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4CONCLUSAO

Os resultados deste estudo permitiram concluir que a altura de arvores de
diferentes espécies, em distintas condicbes de crescimento e estados, podem ser
estimadas de modo simples, utilizando uma Unica rede neural com a mesma
eficiéncia e exatiddo normalmente obtidas com o emprego de equagbes de

regressao.
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CAPITULO Il - ESTIMAC}AO DO VOLUME DE ARVORES EM PLANTIOS DE
DIFERENTES ESPECIES POR MEIO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO

O manejo de florestas comerciais é baseado, entre outras coisas, no conhecimento
do volume do estoque de madeira, sendo tomadas importantes decisdes com base
nesta informacédo. A fim de se ter um plano de manejo representativo do
povoamento, deve-se buscar ferramentas cada vez mais eficazes e eficientes para
gue se tenha essa informacdo. Em funcédo disso, diversos pesquisadores tém
buscado tecnologias que consigam obter estimativas acuradas de volume de forma
generalizada, possibilitando ganhos nos processamentos e nas estimativas.
Considerando o exposto, 0 objetivo deste trabalho foi analisar a capacidade de uma
Unica rede neural artificial (RNA) em estimar o volume de arvores de diferentes
espécies em diferentes condi¢des de crescimento. Foram utilizados dados de 611
arvores cubadas de plantios de pinus e eucalipto em diferentes idades, rotacoes e
espacamentos de plantio. Para o treinamento das RNA foram utilizadas como
variaveis de entrada qualitativas: género, espécie e rotacdo atual. E como variaveis
continuas: o dap(diametro medido a 1,30m de altura da superficie do solo), altura
total das arvores, idade e numero de arvores por hectare. O treinamento das RNA foi
realizado visando estimar o volume total das arvores (saida). Para gerar as
estimativas das variaveis de estudo foi utilizado o sistema livre NeuroForest3.0. Para
fins de comparacdo, também foi ajustado o modelo volumétrico n&o-linear de
Schumacher e Hall, aplicado por estrato conforme o género, espécie, rotacao,
espacamento e classe de idade dos dados. A avaliagdo das redes neurais artificiais
e do modelo de Schumacher e Hall foi realizada com base no coeficiente de
correlagcdo entre os volumes observados e estimados, na raiz quadrada do erro
guadratico meédio percentual, na analise grafica da dispersédo dos erros percentuais
em funcdo do dap e no histograma de frequéncia dos erros percentuais. Foram
selecionadas as RNA que apresentaram maiores coeficientes de correlacdo e
menores RMSE, com os gréficos de dispersdo dos residuos e histograma de
residuos sem tendenciosidade e com estimativas mais exatas (maior ocorréncia de
estimativas em torno de 0% de erro). A aplicagdo de redes neurais atrtificiais
apresentaram resultados satisfatérios, comprovando a capacidade das RNA em
estimar o volume de arvores de diferentes espécies em diferentes condicbes de
crescimento. Além disso a abordagem apresenta maior praticidade em relacdo ao
modelo de regressao avaliado, uma vez que uma Unica RNA é capaz de estimar o
volume para diferentes estratos, podendo ser uma ferramenta eficaz a ser adotada
em inventério de florestas comerciais.

Palavras-chave: Inventério Florestal, Manejo Florestal, Redes Neurais Atrtificiais.
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CHAPTER Il - ESTIMATION THE VOLUME OF TREES IN PLANTATIONS OF
DIFFERENT SPECIES THROUGHT ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

The management of commercial forests is based, among other things, knowledge of
wood stock volume, and taken important decisions based on this information. In order
to have a representative management plan for the settlement, one must seek ever
more effective and efficient tools in order to have this information. As a result, many
researchers have sought technology that they obtain accurate estimates of volume
across the board, enabling gains in processing and estimates. Considering the
above, the objective of this study was to analyze the capacity of a single artificial
neural network (ANN) to estimate the volume of trees of different species in different
growing conditions. They used data from 611 cubed trees of pine and eucalyptus
plantations at different ages, rotations and planting spacing. For the training of RNA
were used as qualitative input variables: gender, type and actual speed. And as
continuous variables: the dbh (diameter measured at 1.30 m of soil surface height),
total tree height, age and number of trees per hectare. The training of RNA was
performed to estimate the total volume of trees (output). To generate estimates of the
study variables, we used the free system NeuroForest 3.0. For comparison purposes,
it was also adjusted nonlinear volumetric model Schumacher and Hall, applied as a
layer genus, species, rotation, spacing and age of the data element. The evaluation
of artificial and Schumacher and Hall neural network model was based on the
correlation coefficients between observed and estimated volume, the square root
mean percentage error on the graphical analysis of the percentage errors of the
dispersion according to the DAP and the frequency histogram of the percentage
errors. RNA were selected that showed higher correlation coefficients and lower
RMSE, with the waste scatter plots and waste histogram without bias and with more
accurate estimates (higher incidence estimates around 0% error). The application of
artificial neural networks presented satisfactory results, demonstrating the ability of
RNA to estimate the amount of different species of trees at different growth
conditions. Additionally the approach is more practical in relation to the estimated
regression model, since a single RNA is able to estimate the volume to different
layers, can be an effective tool to be adopted for commercial forest inventory.

Key words: Forest inventory, forest management, artificial neural networks.
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1INTRODUCAO

O sucesso de uma atividade florestal requer gerenciamento eficaz, garantindo
tomadas de decisGes direcionadas, baseadas no conhecimento de informacdes
técnicas. Para a tomada de decisbes é importante conhecer a estrutura de custos e
precos, bem como estimar producdes futuras no horizonte de planejamento
(SCOLFORO, 1998).

Com base no conhecimento da capacidade produtiva de um local € possivel
promover intervencdes nos plantios e auxiliar nas tomadas de decisdes estratégicas,
como deteccao de excedente ou escassez de madeira em determinado periodo,
bem como a necessidade de aquisi¢éo ou venda de terras. Contudo, para que estas
decisbes sejam tomadas corretamente, é essencial que os elementos basicos que
as influenciem representem fielmente a realidade do povoamento florestal. Logo,
para obtencdo de estimativas de producédo do povoamento, devem ser empregadas
técnicas eficientes e aprimoradas.

O procedimento mais comum para se obter o estoque de madeira em campo
€ a utilizacdo de equacOes de volume baseadas em relacdes entre o volume da
arvore e variaveis facilmente coletadas em campo, como diametro a 1,30 m de altura
da superficie do solo (dap) e altura total das arvores (CLUTTER et al., 1983;
CAMPOS; LEITE, 2013). Tais equacdes sao utilizadas para totalizar parcela de
inventario e, no final, obter estimativas de volume por hectare.

Segundo Campos e Leite (2013), a fim de se obter maior exatiddo nas
estimativas de volume de parcelas de inventario florestal, é ideal que sejam
utilizadas equacdes especificas por espécie, espagcamento, idade e regime de corte.
Conforme Guimarées e Leite (1996), as vezes sao necessarias de 100 a 150 arvores
para que cada equacao ajustada consiga a precisdo requerida. Com isso, muitas
vezes, é utilizada apenas uma equacao para toda populacdo, o que reflete na
gualidade das estimativas. Isto € muito comum no caso de povoamentos de clones
de eucalipto, onde € praticamente impossivel obter equacdes especificas para todos
os clones.

Logo, h& a necessidade de novas técnicas que consigam obter estimativas
acuradas de volume de forma generalizada, isto €, um método que possa produzir
estimativas levando em conta a variedade de possiblidades de crescimento, como

material genético, idade, qualidade do local, espacamento, entre outras. Neste



41

sentido, as redes neurais artificiais (RNA) sao utilizadas para o estudo de sistemas
complexos, com capacidade de generalizar o conhecimento assimilado para um
conjunto de dados desconhecidos a partir de um conjunto de informacdes que Ihe &
fornecido, capacidade de modelar diversas varidveis e suas relacdes; capacidade de
modelagem com variaveis categoricas (qualitativas), além das numéricas
(quantitativas); e analogia neurobiologica (HAYKIN, 2001). As RNA possuem a
capacidade de modelagem baseadas em variaveis qualitativas (categoricas) e
guantitativas, tais como as levantadas em inventarios florestais.

Diante da necessidade de obter novas ferramentas com a finalidade de
aumentar a confianca e a praticidade das estimacdes utilizadas em inventarios
florestais, este trabalho teve por objetivo analisar a capacidade de uma Unica rede
neural artificial (RNA) em estimar o volume de arvores de diferentes espécies em

diferentes condicdes de crescimento (ciclo, espagamento, rotacéo e idade).
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2MATERIAL E METODOS

2.1 DESCRICAO DA AREA DE ESTUDO E COLETA DE DADOS

Para realizacdo deste estudo foram utilizados dados de 611 arvores amostra,
abatidas e cubadas, em uma fazenda pertencente a uma empresa florestal na regiédo
do Triangulo Mineiro, em Minas Gerais. Com area de 22.624 hectares, a fazenda
possui plantios de pinus (Pinus caribaea var.hondurensis e Pinus oocarpa) e
eucalipto (Eucalyptus grandis, dohibrido Eucalyptus grandisx Eucalyptus urophylla e
Eucalyptus spp), em diferentes idades, ciclos e espacamentos de plantio (Tabelas 1
e 2).

Tabela 1 — Proporcéo da area de plantio de acordo com género e classe de idade.

Classe de Idade (anos)

Género Total
2,0-3,0 3,0-40 4,0-50 50-6,0 6,0-7,0 7,0-8,0 8,0-9,0
Eucalipto Area (ha) 5.117 6.679 1.839 3.104 3.319 2.092 22.149
P % do Total 23% 30% 8% 14% 15% 9% 98%
) Area (ha) 225 250 475
Pinus
% do Total 1% 1% 2%
Total Area (ha) 5.117  6.679 1.839 3.104 3.319 2.318 250 22624
ota
% do Total 23% 30% 8% 14% 15% 10% 1% 100%
Tabela 2 — Frequéncia de arvores cubadas por género.
Género Classe de idade (anos) Total
3,0-4,0 40-5,0 6,0-7,0 7,0-8,0 8,0-9,0
Eucalipto 292 38 173 503
Pinus 59 49 108
Total 292 38 173 59 49 611

As arvores foram cubadas nas posi¢des de 0,0; 0,3; 0,7; 1,3; 2,0 m e assim
por diante, a cada 1,0 m, até o didmetro comercial de 4 cm no fuste da arvore. Os

volumes das secfes foram obtidos com emprego da formula de Smalian.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O treinamento das redes neurais foi realizado visando estimar o volume total
das arvores (saida), utilizando como varidveis de entrada informacfes cadastrais
comumente coletadas em inventario de florestas comerciais, além do dap e da altura

total das arvores.
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Foram utilizadas como varidveis de entrada qualitativas o género (dois), a
espécie (cinco) e a rotacdo atual (duas). Como variaveis de entrada quantitativas
dap (cm), a altura total das arvores (m), a idade (meses) e o numero de arvores por
hectare. As estatisticas descritivas dos dados utilizados e a distribuicdo de
frequéncia por classe de dap e por classe de altura encontram-se nas Tabelas 3 e 4,

respectivamente.



Tabela 3 — Estatisticas descritivas das variaveis continuas utilizadas para treinamento das RNA por estrato.
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Estatisticas descritivas

Estatisticas descritivas

Variavel Estrato Estrato

Minimo Méaximo Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo Média Mediana Desv. Pad.

|dade (meses) 6,42 6,42 6,42 6,42 0,00 3,67 3,67 3,67 3,67 0,00

dap (cm) 4,10 23,20 14,14 14,15 5,09 4,15 20,00 12,06 12,05 4,60

N (arv./ha) ! 1116,07 1116,07 1116,07 1116,07 0,00 ° 1666,67 1666,67 1666,67 1666,67 0,00

Ht (m) 8,40 34,50 23,16 24,20 6,70 9,40 22,70 17,61 18,35 3,49
Volume (m3cc) 8,66E-06 3,42E-03 1,21E-03 1,36E-03 1,00E-03 7,85E-06 1,87E-04 6,60E-05 5,01E-05 4,98E-05

Idade (meses) 5,42 6,92 6,37 6,83 0,66 3,33 3,50 3,41 3,42 0,04

dap (cm) 6,78 21,29 14,40 14,83 4,59 4,10 16,23 10,67 11,14 3,30

N (arV./h a) 2 1116,07 1116,07 1116,07 1116,07 0,00 7 1111,11 1111,11 1111,11 1111,11 0,00

Ht (m) 13,73 29,02 23,17 24,68 4,51 9,20 23,00 16,74 16,90 3,48
Volume (m3cc) 3,17E-06 2,72E-04 6,33E-05 4,80E-05 6,03E-05 1,83E-08 2,49E-04 6,14E-05 4,12E-05 5,69E-05

Idade (meses) 3,33 3,92 3,75 3,83 0,16 7,67 8,42 7,99 7,83 0,36

dap (cm) 4,10 18,78 11,54 11,97 4,28 7,00 24,19 15,37 15,28 5,20

N (arv./h a) s 1754,39 1754,39 1754,39 1754,39 0,00 8 1661,13 1661,13 1661,13 1661,13 0,00

Ht (m) 8,40 24,67 18,33 19,11 4,44 8,50 19,84 14,88 15,12 2,66
Volume (m3c C) 1,31E-08 1,88E-04 3,46E-05 2,36E-05 4,12E-05 4,19E-07 1,85E-04 4,50E-05 2,86E-05 4,40E-05

|dade (meses) 3,60 4,13 3,94 4,00 0,20 7,50 8,67 8,11 8,13 0,56

dap (cm) 4,15 18,62 11,59 11,89 4,18 6,49 24,51 15,40 1512 531

N (arv./h a) 4 1666,67 1666,67 1666,67 1666,67 0,00 o 1661,13 1661,13 1661,13 1661,13 0,00

Ht (m) 9,70 26,65 19,26 20,79 4,59 8,30 20,30 15,52 15,57 3,08
2,36E-08 1,06E-04 2,26E-05 1,62E-05 2,36E-05 3,96E-07 1,59E-04 3,23E-05 1,88E-05 4,06E-05

Volume (m3cc)
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Estatisticas descritivas Estatisticas descritivas
Variavel Estrato Estrato
Minimo Méaximo Média Mediana Desv. Pad. Minimo Méaximo Média Mediana Desv. Pad.
3,08 3,58 3,49 3,58 0,18
Idade (meses)
4,10 18,68 12,42 12,53 4,14
dap (cm)
5 1754,39 1754,39 1754,39 1754,39 0,00
N (arv./ha)
9,40 23,40 16,99 16,88 3,70
Ht (m)
1,31E-08 2,76E-04 4,08E-05 3,13E-05 4,55E-05

Volume (m3cc)

em que: dap= didmetro medido a 1,30 m de altura; N = nimero de arvores por hectares; Ht = altura total das arvores em metros e;
V = volume das arvores calculado pelo método de Smalian.
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Tabela 4 — Frequéncia de arvores observada de classe de altura (Ht) por classe de
didmetro medido a 1,30 m de altura da superficie do solo (dap).

Classe Ht (m)

Classedap (cm) 712 1217 1722 2227 2132 a3 oW
4-6 30 11 41
6-8 16 50 66
8-10 4 53 10 67
10-12 3 35 47 5 90
12-14 1 21 50 12 2 86
14-16 11 36 32 6 85
16-18 5 22 39 7 1 74
18-20 7 12 12 12 4 47
20-22 3 10 2 12 6 33
22-24 2 6 6 2 16
24-26 1 5 6

Total Geral 54 199 198 102 45 13 611

A Figura 1 evidencia as tendéncias de crescimento encontradas para 0S

plantios de pinus e eucalipto, conforme as relagcdes entre dap e altura; dap e volume;

e alturae volume.
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Figura 1 — RelacBes entre dap e altura das arvores cubadas, de pinus e eucalipto
(a); dap e volume das arvores cubadas, de pinus e eucalipto (b); e entre altura e
volume das arvores cubadas, de pinus e eucalipto (c).

As variaveis continuas foram normalizadas linearmente no intervalo de 0 a 1,
e as variaveis categoricas foram normalizadas utilizando a metodologia 1-de-N
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005; HEATON, 2011).

O numero de neurbnios na camada de entrada variou de acordo com o tipo
(qualitativa ou quantitativa) e o nimero de variaveis de entrada consideradas. No
caso deste trabalho, considerou-se um neurdnio para cada variavel quantitativa e um
neurbnio para cada classe de cada variavel qualitativa. O nimero de neurdnios na
camada oculta variou entre 4 e 12 neurdnios (com incremento a cada dois
neurbnios). A camada de saida foi constituida por um neurénio, sendo este referente
ao volume total da arvore. Como funcdes de ativacdo da camada oculta e de saida

foram testadas as funcdes tangente hiperbdlica, logistica e sigmoide.
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As Redes Neurais Artificiais testadas foram do tipo MultilayerPerceptron
(MLP), e os algoritmos de treinamento testados foram o errorbackpropagation e o
resilientpropagation(HAYKIN, 2001). Para o algoritmo errorbackpropagationforam
testadas variagcbes no valor da taxa de aprendizado e no parametro momentum,
variando o primeiro nos valores de 0,001 e 0,0001 e o segundo em 0,005 e 0,0005.
Além das variacdes testadas, foram analisadas as estratégias de auto ajuste destes
parametros, em que no processo de ajuste os valores dos parametros sao reduzidos
ao longo da evolucdo do algoritmo. J& para o algoritmo resilientpropagation foi
utilizada a variagdo RPROP+ (HEATON, 2011).

Como critério de parada dos treinamentos das RNA foi utilizado o niumero
total de 15.000 ciclos ou erro quadratico médio inferior a 0,1%. Os pesos iniciais de
todas as redes foram gerados de forma aleatéria. Para cada combinacdo avaliada
foram treinadas cinco redes, sendo selecionada a melhor destas em termos dos
critérios de avaliacdo, para posterior comparacdo entre as combinacdes. Para o
treinamento e aplicacdo das RNA foi utilizado o sistema livre NeuroForest 3.0
(http://neuroforest.ucoz.com/).

Uma das hipoteses deste trabalho € a de que as redes neurais podem ser
uma alternativa viavel quando comparada aos modelos de regressao
tradicionalmente empregados pelas empresas florestais em seus inventarios. Nesse
sentido, a titulo de comparacéo, foi utilizado o modelo volumétrico de Schumacher e
Hall na sua forma nao-linear, comumente adotado pelas empresas para estimacgao
do volume em plantios comerciais. Para ajuste deste modelo formaram-se nove
estratos levando-se em conta: género, espécie, rotacao, espacamento e classe de
idade.

a) Schumacher e Hall (1933)

V, = By dap"*Ht P + ¢ (1)

em que:
V;: volume (m3) da i-ésima arvore;

dap;: diametro medido a 1,30 m de altura (cm) da i-ésima arvore;
Ht;: altura total (m) da i-ésima arvore; e

B;: parametros do modelo, parai=1, 2;

&;. erro aleatorio referente a estimativa da i-ésima arvore.


http://neuroforest.ucoz.com/
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A avaliagao das redes neurais artificiais foi feita com base no coeficiente de
correlacdo entre os volumes observados e estimados (expresséo 3), a raiz quadrada
do erro médio (RMSE - Root Mean Square Error) (expresséo 4) e analise gréafica da
disperséo dos erros percentuais (expressao 2) em funcao do dap e do histograma de
frequéncia percentual dos erros percentuais. Foi escolhida a RNA que apresentou
maior coeficiente de correlagcdo e menor RMSE, graficos de dispersdo com auséncia
de tendéncia e histogramas de residuos com maior ocorréncia dos desvios em torno

de zero.

?i_Yi

erro(%) = -

100 (2

em que:
Y;: volume total observado da i-ésima arvore; e
Y;: volume total estimado da i-ésima arvore.

_ cov(YyYY)
"y = JPwoson 3)
em que:

s2: variancia e;
cov: covariancia.

100 (XL, (Y;—7;)?
Y n

RMSE (%) = (4)
em que:

Y: média dos volumes totais observados e;

n: numero total de arvores.
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Foram ajustadas nove equagfes para o modelo de Schumacher e Hall, isto é,

uma para cada estrato, sendo 0s seus parametros estimados apresentados na

Tabela 5. Foi selecionada a melhor RNA de todas as combinacfes geradas,

tomando-se como base o RMSE (%), o coeficiente de correlacéo linear e a analise

gréfica dos residuos.

Tabela 5 — Estimativa do modelo de Schumacher e Hall ajustado para cada estrato.

Estrato _ ParémetAros _
Bo B B,
1 0,000022 1,596476 1,484211
2 0,000018 1,964232 1,224327
3 0,000027 1,677477 1,345860
4 0,000011 1,553560 1,733495
5 0,000098 1,835162 0,789713
6 0,000040 1,876084 1,076580
7 0,000054 1,839156 0,995471
8 0,000035 1,771181 1,212678
9 0,000035 1,949653 1,035711

As estatisticas de precisdo do modelo de Schumacher e Hall ajustado para

cada estrato e das RNA selecionadas com melhor capacidade em estimar os

volumes de arvores de pinus e eucalipto sdo apresentadas na Tabela 6 e, os

gréficos utilizados para analise visual dos residuos, na Figura 2.

Tabela 6 — Estatisticas dos ajustes do modelo de Schumacher e Hall e da RNA, por

estrato.

Estratos

Estatisticas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Geral

Schumacher Ty, (%) 995 994 996 99,7 997 995 99,7 993 989 995
eHal  RMSE(®%) 88 81 68 61 55 76 50 94 139 9,1
ana 99,6 99,7 996 99,8 996 996 998 995 99,5 99,6
RMSE (%) 74 57 63 50 62 77 45 74 76 7,2
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Figura 2 — Dispersao dos erros percentuais em funcéo dos valores observados do dap e histograma de frequéncia percentual dos
erros percentuais por estrato para as estimativas do volume de arvores pelas metodologias testadas.
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Ao observar as estatisticas apresentadas para o modelo de Schumacher e

Hall considerando todos os estratos, nota-se ry, = 99,5% e RMSE = 9,1%, para

analise geral, evidenciando bom ajuste do modelo. Ao observar os graficos por
estrato, 0s erros percentuais apresentaram-se bem distribuidos com pequena
tendéncia em subestimar volumes para a maioria dos estratos.

De acordo com as estatisticas da RNA selecionada, Ty, = 99,6% e RMSE =

7,2%, esta ferramenta demonstrou ser eficaz e eficiente em estimar o volume de
arvores de pinus e eucalipto, com oito neurdnios na camada oculta. Ao analisar
visualmente os gréaficos por estrato, € possivel notar predominancia de graficos sem
tendéncias de superestimar ou subestimar o volume, com frequéncia de distribuicao
dos erros percentuais tendendo a distribuicdo normal.

Resultados satisfatérios foram encontrados com configuracdes de apenas 6
ou 8 neurdnios na camada oculta, evidenciando que ndo sdo necessarias estruturas
mais complexas para estimacdo do volume de arvores. Provavelmente, este
resultado pode estar relacionado ao numero de neurbnios na camada oculta
representar a néo linearidade entre os dados e, para este caso, ndo houve
necessidade de grande complexidade da estrutura da rede para extrair a relagéo
entre as variaveis utilizadas e o volume das arvores (HAYKIN, 2001).

Braga et al. (2007) e Bullinaria (2010) recomendam configuracdes mais
simples para aplicacdes de RNA, sempre que apresentarem resultados satisfatorios,
evitando ocorréncia de overfittinge facilitando o processo de busca e otimizacdo da
configuracdo para determinada tarefa.

Tanto o] algoritmo errorbackpropagationquanto o] algoritmo
Resillientpropagationdemonstraram desempenho satisfatérios em estimar o volume
de arvores de pinus e eucalipto. O algoritmo errorbackpropagation demonstrou
melhor desempenho das estimativas configurando os parametros de taxa de
aprendizagem e momentum em 0,0001 e 0,0005, respectivamente.

As funcdes tangente hiperbdlica, logistica e sigmoidal, nas camadas de
entrada e de saida foram eficientes. Notou-se que, em alguns casos, ao utilizar a
funcao tangente hiperbdlica na camada de saida a RNA estimou volumes negativos.
Tal fato se deve a normalizacédo das variaveis numéricas ter sido realizada entre 0 e

1, enquanto a fungéo tangente hiperbdlica resulta em valores entre -1 e 1.
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Quando se faz uma andlise mais detalhada por extrato, é possivel notar
maior acuracia das estimativas obtidas pelas RNA em relacdo ao modelo de
regressao, com estimativas mais precisas e exatas em estimar o volume de arvores.
E importante evidenciar que as estimativas feitas utilizando o modelo de regressio
foram baseadas em nove equac¢fes volumétricas, sendo uma para cada estrato
proposto. Esta estratificacdo requer maior quantidade de amostras para cada estrato
a fim de obter ajustes satisfatérios das equacdes. Porém, devido ao alto custo desta
amostragem, nem sempre é realizada a estratificacéao.

O uso de RNA para estimacao de volume permite ganho de tempo ao evitar a
definicdo dos estratos, os ajustes e avaliacbes de modelos volumétricos por estrato.
A utilizacdo de RNA também pode gerar reducéo de custos em estimar volume de
arvores ao possibilitar a reducdo do nimero de arvores cubadas para determinacao
do volume sem perda de acuracia (BINOTI, 2012).

Binoti et al. (2014), visando avaliar diferentes configuracdes do treinamento
de Redes Neurais Atrtificiais (RNA) para estimar o volume de arvores, concluiram
gue a estimacdo do volume de arvores por meio de RNA pode ser feita com
diferentes configuracdes, variando o numero de neurbnios na camada oculta, as
funcbes de ativacdo, os algoritmos e o0s parametros de treinamento. Ainda
evidenciaram que simples configuracbes, com apenas um neurdnio na camada
oculta, podem ser utilizadas com eficiéncia para estimacéo do volume de arvores.

Silva et al. (2009) avaliaram o ajuste do modelo volumétrico de Schumacher e
Hall, bem como a aplicacdo de redes neurais artificiais para estimacéo do volume de
madeira de eucalipto em funcéo do diametro, altura total e clone. Concluiram que as
redes neurais artificiais apresentaram boa adequacdo ao problema, sendo
recomendadas para previséo volumétrica da producéao de florestas plantadas.

Gorgenset al. (2009) obteve resultados semelhantes ao analisar diferentes
estruturas de RNA a fim de estimar o volume de arvores de diferentes locais de
crescimento e diferentes espécies. Concluiram que a modelagem por redes neurais
foi viavel, pois sua capacidade de generalizacdo e conectividade permitiu que se
utilizasse apenas uma rede para realizar a predicdo de volume dessas arvores.

Os resultados encontrados neste trabalho trazem ganhos aos profissionais e
as empresas florestais, solucionando um desafio cotidiano, baseado em dados

representativos da realidade, com ganho em eficiéncia e eficacia. A aplicacdo das
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RNA foi capaz de estimar o volume de um plantio florestal heterogéneo, aumentando

a acuracia das estimativas obtidas em relacdo a um método comumente utilizado.
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4CONCLUSAO

De acordo com os resultados do estudo, concluiu-se que foi possivel estimar,
de modo eficiente e com exatiddo satisfatoria, o volume de arvores de diferentes
espécies, em diferentes condicdes de crescimento, utilizando apenas uma rede
neural artificial.

Redes neurais artificiais simples, com seis a oito neurénios na camada oculta,
podem ser utilizadas para estimacao do volume de arvores de diferentes géneros e

espécies com exatidao.
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CAPITULO Il - DESCRICAO DO PERFIL DO TRONDO DE ARVORES EM
PLANTIOS DE DIFERENTES ESPECIES POR MEIO DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

RESUMO

O objetivo deste trabalho foi analisar a capacidade de uma rede neural artificial
(RNA) em descrever o perfil do fuste de arvores de diferentes géneros e espécies
em diferentes condi¢des de crescimento. Para este estudo foram utilizados dados de
611 arvores cubadas em uma fazenda pertencente a uma empresa florestal na
regido do Triangulo Mineiro, em Minas Gerais. Com area de 22.624 hectares, a
fazenda possui plantios de pinus e eucalipto, em diferentes idades, ciclos e
espacamentos. Para treinamento das RNA utilizou-se como variaveis de entrada
gualitativas: género, espécie e rotacdo atual e como variaveis quantitativas:
dap(didametro medido a 1,30 m de altura da superficie do solo), altura em que foram
coletados os diametros ao longo do fuste (h), altura total, idade e numero de arvores
por hectare. A variavel de saida consistiu no diametro estimado para a altura h. As
redes neurais artificiais testadas foram do tipo MultilayerPerceptron (MLP), com o0s
algoritmos errorbackpropagatione resilientpropagation. Como critério de parada dos
treinamentos foi utilizado o nimero de 15.000 ciclos ou erro quadratico meédio inferior
a 0,1%. O processamento foi feito no sistema computacional NeuroForest. Com 0
intuito de se avaliar o desempenho das estimativas obtidas por meio de Redes
Neurais em termos de acurécia, foram ajustadas equacgfes, empregando-se andlise
de regresséao, para descrever o perfil do tronco, levando-se em conta cada estrato,
isto é, as combinacdes de género, espécie e rotacdo. Tanto para as Redes Neurais
guanto para as equacfes de regressdo, a avaliacdo da acuréacia foi realizada com
base no coeficiente de correlacdo entre os diametros observados e estimados ao
longo do fuste, a raiz quadrada do erro quadratico médio percentual (RMSE) e
andlise grafica da dispersdo dos erros percentuais em funcdo dap, histograma de
frequéncia percentual dos erros percentuais e do perfil do fuste por estrato. Assim,
foram selecionadas as RNA com maiores coeficientes de correlacdo e menores
RMSE, com os gréaficos de dispersdo dos erros percentuais sem tendenciosidade,
histograma de residuos com maior ocorréncia de estimativas em torno de zero e
maior capacidade em descrever o perfil do fuste. A utilizacdo de RNA para descrever
o afilamento do fuste permitiu ganho de tempo ao evitar a estratificacédo, ajustes e
avaliacdes de modelos de afilamento por estrato. A utilizacdo de apenas uma RNA
para descrever o perfil do fuste de arvores de diferentes espécies foi eficiente e
demonstrou maior praticidade em relacdo as equacdes de regressao ajustadas.

Palavras-chave: Inventério Florestal, Manejo Florestal, Redes Neurais Atrtificiais.
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CHAPTER IIl - DESCRIPTION PROFILE TRONDO TREES IN PLANTATIONS
NETWORKS THROUGH DIFFERENT SPECIES ARTIFICIAL NEURAL

ABSTRACT

The objective of this study was to analyze the ability of an artificial neural network
(ANN) to describe the profile of the trunk of trees of different genera and species in
different growing conditions. For this study we used data of 611 trees scaled on a
farm belonging to a forestry company in the TrianguloMineiro region, Minas Gerais.
With 22.624 hectares, the farm has pine and eucalyptus plantations, at different
ages, cycles and spacing. For training of RNA was used as qualitative input
variables: gender, type and actual speed and how quantitative variables: dbh
(diameter measured at 1.3 m of soil surface height), at which were collected
diameters over the stem (h), total height, age and number of trees per hectare. The
output variable consisted of the estimated diameter to the height h. The tested
artificial neural networks were the kind Multilayer Perceptron (MLP) with error
backpropagation algorithms and resilient propagation. As the training stopping
criterion we used the number of 15,000 cycles or mean square error less than 0.1%.
The processing was done in the computer system NeuroForest. In order to evaluate
the performance of the estimates obtained by means of neural networks in terms of
accuracy, equations were adjusted, using regression analysis to describe the stem
profile, taking into account each stratum, i.e. gender combinations, species and
rotation. So much for the Neural Networks and for the regression equations,
evaluation of accuracy was based on the correlation coefficient between the
observed and estimated diameters along the stem, the square root of the mean
square percentage error (RMSE) and graphical analysis of dispersion of percentage
errors in dap function, frequency histogram percentage of percentage errors and the
shaft by stratum profile. Thus, the RNA were selected highest correlation coefficients
and lower RMSE, with the scatter plots of percentage errors in an unbiased waste
histogram with higher incidence estimates around zero and greater ability to describe
the shaft profile. The use of RNA to describe taper-enabled savings in time to avoid
stratification adjustments and reviews of taper models for each stratum. The use of
only one RNA to describe the profile of the different species of trees bole was
efficient and showed greater convenience compared to adjusted regression
equations.

Key words: Forest inventory, forest management, artificial neural networks.
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1INTRODUCAO

Historicamente, no Brasil, o mercado de madeira solida é abastecido
principalmente por produtos de florestas nativas, explorados, na maioria das vezes,
de forma irregular. Diante disso, ha a necessidade de substituicdo dessa matéria
prima por madeira oriunda de floresta plantada, buscando reduzir o impacto sobre as
florestas nativas e garantir o abastecimento constante desse mercado.

Para se ter um produto competitivo neste mercado, é necessario utilizar
técnicas para aumentar a producéo e a qualidade da madeira dos plantios florestais.
Com isso, praticas como desbaste e desrama passaram a ser estudadas e aplicadas
em plantios comerciais (SILVA, 1970; SOARES, 1970; CAMPOS, 1980;
BERTOLOTTI et al.,, 1983; NOGUEIRA, 2001; NOGUEIRA, 2003; DIAS 2005;
MONTE et al, 2009; LEITE et al., 2010 e BINOTI, 2010a). Aliado a estas técnicas de
manejo, € indispensavel a definicdo de estratégias Otimas para destinacado destes
produtos, maximizando o retorno econdémico do investimento.

Com o intuito de definir estratégias representativas da realidade, convertendo
arvores em multiprodutos, com aumento significativo da receita oriunda de um
povoamento florestal, € preciso ter informacdes confiaveis do perfil dos fustes. A
precisao das estimativas obtidas para descrever os perfis dos fustes é decisiva para
0 sucesso de um processo de otimizacdo e tem sido objetivo de varios estudos
(ASSIS et al., 2001; FISCHER et al., 2001; MENDONCA et al., 2007; SOUZA et al.,
2008; SOUZA, 2009; LEITE et al., 2011; CAMPOS et. al., 2013 e MORA et al.,
2014).

E possivel destacar diferentes modelos desenvolvidos buscando melhor
desempenho das estimativas obtidas para descrever o perfil do fuste de forma fiel
(KOZAK; MUNRO; SMITH, 1969; DEMAERSCHALK, 1972; ORMEROD, 1973; MAX;
BURKHART, 1976; GARAY, 1979; BALDWIN, 1991; GARCIA; LEITE; YARED, 1993;
LEITE; GARCIA, 2001 e PIRES; CALEGARIO, 2007).

Diante da necessidade de obtenc&o de novas ferramentas e metodologias
com o objetivo de descrever o perfil do fuste, as redes neurais artificiais (RNA)
possuem a capacidade de assimilar e modelar diversas variaveis e suas relacdes
nado lineares, com a possibilidade de utilizar varidveis qualitativas e quantitativas
para melhor assimilagdo do conhecimento de forma analoga ao sistema
neurobiolégico (HAYKIN, 2001).



62

A eficiéncia da aplicacdo de RNA em plantios florestais vem sendo
comprovada por diversos estudos realizados nos ultimos anos, principalmente
ligados a mensuracao florestal. Nesta area podem ser citados os trabalhos sobre
estimagcdo de altura (BINOTI et al.,, 2013a; BINOTI et al., 2013b), estimacao do
volume de arvores (DIAMANTOPOULOU, 2006; GORGENS et al., 2009; SILVA et
al., 2009; DIAMANTOPOULOU; MILIOS, 2010; BINOTI et al., 2014; GORGENS et
al., 2014), modelagem em nivel de povoamento (BINOTI, 2010b), modelagem em
nivel de arvores individuais (BINOTI, 2010b), modelagem por classe de diametro
(LEDUC et al., 2001; BINOTI et al.,, 2010a; BINOTI et al., 2012; BINOTI et al.,
2013c), modelagem do afilamento do fuste (DIAMANTOPOULOU, 2005a ; LEITE et
al., 2011; SOARES, 2012) e quantificacdo de casca (DIAMANTOPOULOU, 2005b).

Diante do exposto, este trabalho possui o objetivo de analisar a capacidade
de uma rede neural artificial (RNA) em descrever o perfil do fuste de arvores de

diferentes géneros e espécies, em distintas condicdes de crescimento.
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2MATERIAL E METODOS
2.1 DESCRICAO DA AREA E COLETA DE DADOS

Este estudo foi realizado com dados de uma fazenda pertencente a uma
empresa florestal na regido do Triangulo Mineiro, em Minas Gerais. A area de plantio
€ de 22.624 hectares, possuindo plantios de pinus (475 ha, 2% da area) e eucalipto
(22.149, 98% da area), em diferentes idades, ciclos e espacamentos de plantio
(Tabelas 1). Foram utilizados dados de cubagem de 611 arvores-amostra (Tabela 2).

Tabela 1 — Proporcéo da area de plantio de acordo com género e classe de idade.

Classe de Idade (anos)

Género Total
20-3,0 3,0-40 40-50 50-60 6,0-7,0 7,0-8,0 8,0-9,0
Eucalinto Area (ha) 5.117 6.679 1.839 3.104 3.319 2.092 22.149
P % do Total 23% 30% 8% 14% 15% 9% 98%
) Area (ha) 225 250 475
Pinus
% do Total 1% 1% 2%
Total Area(ha) 5.117 6.679 1.839 3.104 3.319 2318 250 22624
ota
% do Total 23% 30% 8% 14% 15% 10% 1% 100%
Tabela 2 — Frequéncia de arvores cubadas por género.
Género Classe de idade (anos) Total
3,0-4,0 4,0-5,0 6,0-7,0 7,0-8,0 8,0-9,0
Eucalipto 292 38 173 503
Pinus 59 49 108
Total 292 38 173 59 49 611

As arvores foram cubadas nas posi¢des de 0,0; 0,3; 0,7; 1,3; 2,0m e, ap0s
essa alturaa cada 1,0 m até a altura comercial da arvore. O gréfico da Figura 1
evidencia o perfil do fuste observado no povoamento, correlacionando as razdes
d/dap e h/Ht.
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Figura 1 — Gréfico de perfil do fuste evidenciando a tendéncia entre as razbes de
posicdo onde foram coletados os didmetros ao longo do fuste por altura total da
arvore e didmetro coletado ao longo do fuste por diametro a altura do peito (dap).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O treinamento das RNA foi realizado visando estimar o diametro ao longo do
fuste (saida) em cm, utilizando como variaveis de entrada qualitativas o género
(duas variaveis categoricas), a espécie (cinco variaveis categoricas) e a rotacao
atual (duas variaveis categoricas). As variaveis quantitativas foram o dap(diametro
medido a 1,30 m de altura da superficie do solo) em cm, altura em que foram
coletados os didametros ao longo do fuste (m), altura total das arvores (m), idade
(meses) e numero de arvores por hectare. As estatisticas descritivas das variaveis

guantitativas por estrato sao apresentadas na Tabela 3.



Tabela 3 — Estatisticas descritivas das variaveis continuas amostradas e utilizadas para treinamento das redes neurais.
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Estatisticas descritivas

Estatisticas descritivas

Variavel
Minimo Maximo Média Mediana Desv. Pad. Minimo Maximo Média Mediana Desv. Pad.

Idade (meses) 6,42 6,42 6,42 6,42 0,00 3,67 3,67 3,67 3,67 0,00
dap (cm) 6,00 20,50 14,63 14,30 4,04 4,15 17,60 11,26 11,80 3,71
N (arv./ha) 1116,07 1116,07 1116,07 1116,07 0,00 1666,67 1666,67 1666,67 1666,67 0,00
Ht (m) 11,10 29,10 21,97 22,10 4,93 9,40 21,90 16,94 17,40 2,97
h (m) 0,10 25,00 8,76 8,00 6,16 0,10 21,00 7,32 7,00 5,46
d (cm) 3,50 24,40 10,17 9,50 4,35 1,00 20,45 7,79 7,15 4,25
Idade (meses) 5,42 6,92 6,84 6,92 0,25 3,42 3,42 3,42 3,42 0,00
dap (cm) 6,78 21,17 14,81 15,60 4,42 4,10 13,60 9,45 9,55 2,78
N (arv./ha) 1116,07 1116,07 1116,07 1116,07 0,00 1111,11 1111,11 1111,11 1111,11 0,00
Ht (m) 13,73 29,02 23,93 25,48 4,30 9,20 18,90 14,96 15,10 2,29
h (m) 0,10 28,00 10,66 10,00 7,67 0,10 18,00 6,30 6,00 4,70
d (cm) 0,55 27,45 10,03 9,60 5,21 1,00 18,85 6,77 6,30 3,42
Idade (meses) 3,33 3,92 3,70 3,83 0,19 7,67 8,42 7,75 7,67 0,20
dap (cm) 4,10 17,41 10,73 9,45 4,56 7,48 24,13 17,57 18,94 4,73
N (arv./ha) 1754,39 1754,39 1754,39 1754,39 0,00 1661,13 1661,13 1661,13 1661,13 0,00
Ht (m) 8,40 24,36 17,65 16,90 4,87 10,00 18,90 15,99 16,76 2,25
h (m) 0,10 24,00 7,51 6,60 6,11 0,10 18,00 6,94 7,00 5,14
d (cm) 0,10 21,05 7,41 6,55 4,38 0,80 29,40 11,47 11,10 6,44
Idade (meses) 3,60 413 3,93 413 0,24 7,58 8,67 8,07 7,58 0,54
dap (cm) 4,15 16,55 9,76 8,75 3,72 6,68 24,51 17,47 18,84 4,75
N (arv./ha) 1666,67 1666,67 1666,67 1666,67 0,00 1661,13 1661,13 1661,13 1661,13 0,00
Ht (m) 9,70 23,40 17,18 16,50 4,19 10,92 20,30 16,83 16,70 2,20
h (m) 0,10 23,00 7,38 7,00 5,76 0,10 20,00 7,36 7,00 5,42
d (cm) 0,30 22,30 6,77 6,05 3,89 0,50 29,80 11,60 11,10 6,58
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Estatisticas descritivas Estatisticas descritivas
Variavel Estrato Estrato
Minimo Méximo Média Mediana Desv. Pad. Minimo Méaximo Média Mediana Desv. Pad.

Idade (meses) 3,58 3,58 3,58 3,58 0,00
dap (cm) 4,10 18,00 12,30 13,45 3,97
N (arv./ha) . 1754,39 1754,39 1754,39 1754,39 0,00
Ht (m) 9,40 19,50 16,25 16,80 2,70
h (m) 0,10 18,00 7,08 7,00 5,23
d (cm) 1,00 22,45 8,32 7,55 4,68

em que: dap= diametro medido a 1,30 m de altura (cm); N = nimero de arvores por hectares; Ht = altura total das arvores (m); h =
altura em que foram coletados os diametros ao longo do fuste (m) e; d = didametro coletado ao longo do fuste (cm).
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Para treinamento das RNA utilizou-se o sistema livre NeuroForest 3.0
(http://neuroforest.ucoz.com/).

As variaveis continuas foram normalizadas linearmente no intervalodeOa le
as variaveis categéricas foram normalizadas utilizando a metodologia 1-de-N
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005; HEATON, 2011).

O namero de neurdnios na camada de entrada variou de acordo com o tipo
(qualitativa ou quantitativa) e o namero de variaveis de entrada. Considerou-se um
neurdnio para cada variavel quantitativa e um neurbnio para cada classe de cada
varidvel qualitativa. O numero de neurbnios na camada oculta variou entre o
intervalo de 4 e 16 neurbnios (com incremento a cada dois neurdnios). A camada de
saida foi constituida por um neurdnio, sendo este referente ao diametro estimado
para a altura h. Como funcbes de ativacdo da camada oculta e de saida foram
testadas a funcdo tangente hiperbdlica, logistica e sigmoide. Além disso, foram
testadas as RNA do tipo MultilayerPerceptron (MLP), e os algoritmos de treinamento
errorbackpropagatione resilientpropagation(Haykin, 2001). Para o algoritmo
errorbackpropagation,foram analisadas variacbes no valor da taxa de aprendizado
(0,001 e 0,0001) e no parametro momentum (0,005 e 0,0005). Além das variacbes
testadas, foram analisadas as estratégias de auto ajuste destes parametros, nos
guais o processo reduz os valores dos parametros ao longo da evolucdo do
algoritmo. Ja para o algoritmo resilientpropagation foi utilizada a variacdo RPROP+
(HEATON, 2011).

Como critério de parada dos treinamentos das RNA foi utilizado o namero
total de 15.000 ciclos ou erro quadratico médio inferior a 0,1%. Os pesos iniciais de
todas as redes foram gerados de forma aleatéria. Para cada combinacdo avaliada
foram treinadas cinco redes, sendo selecionada a melhor destas, com base nos
critérios de avaliagdo, para posterior comparagao entre as combinacoes.

Com o intuito de se comparar alguns modelos de regressdo comumente
utilizados pelas empresas brasileiras para descricdo do perfil do fuste em plantios
comerciais com as Redes Neurais, foram selecionados os modelos de Kozak, Munro
e Smith (1969), Demaerschalk (1972), Ormerod (1973) e Garay (1979). Para ajuste
destes modelos, a base foi estratificada formando, com isso, nove estratos,
buscando-se agrupar os dados de caracteristicas mais homogéneas de acordo com

género, espécie, rotacao, espacamento e classe de idade.


http://neuroforest.ucoz.com/
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a) Kozak, Munro e Smith (1969)

(L) =+ B (2) 45 (2) 4 e M
Ht Ht

dap
b) Demaerschalk (1972)

2
(ﬁ) = 10@B) dap@P1-D @B (Ht — h)(2F3) 4 ¢ (2)

C) Ormerod (1973)

d Ht—h \Ps3
dap (Ht—1,3) TE (3)

d) Garay (1979)

ﬁ = Bo(1+ By In(1 — BohPsHEB3)) + & 4)

em que:

d = diametro observado na altura h (cm);

dap = didmetro a 1,30 m de altura da superficie do solo (cm);

Bi = parametro a ser estimado (i=0, 1, 2 e 3);

€ = erro aleatorio;

h = altura em que foram coletados os diametros ao longo dos fustes (m); e
Ht = altura total (m).

2.3 AVALIACAO DAS ESTIMATIVAS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E DO
MODELO DE REGRESSAO

A avaliagdo das redes neurais artificiais, bem como dos modelos de

afilamento, foi realizada com base nas estatisticas:
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a) Coeficiente de correlacdo entre os didmetros observados e estimados

_cov(YLY)
"y = JPwoson )
em que:

s2: variancia e;
cov: covariancia.

b) raiz quadrada do erro médio (RMSE- Root Mean Square Error)

n ._{.2
RMSE (%) == Zi, (Vi-¥)? o

n

em que:
Y: média dos diametros observados e;
n: nidmero total de arvores.

Além destas estatisticas, foi realizada a andlise grafica da dispersédo dos erros

percentuais em funcdo do dap e do histograma de frequéncia percentual dos erros

percentuais.
erro(%) = Y‘Y;LYL .100 2
em que:

Y;: didametro observado na altura h da i-ésima arvore; e
Y;: didametro estimado na altura h da i-ésima arvore.

Foi escolhida a RNA que apresentou maior coeficiente de correlagdo e menor
RMSE, e gréaficos de dispersdo sem tendenciosidade e histogramas e com maior

ocorréncia de estimativas em torno de zero.



70

3RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram ajustadas nove equacdes, uma para cada estrato, para cada modelo
de afilamento avaliado, sendo que o modelo de Garay foi 0 que apresentou 0s
melhores resultados em termos de acuréacia, isto €, maior coeficiente de correlacéo
entre os diametros observados ao longo do fuste e os diametros estimados, melhor
dispersdo dos residuos e histograma de frequéncia dos residuos indicando maior
proximidade dos valores observados e estimados. As estimativas dos parametros
deste modelo sdo evidenciados na Tabela 4. Salienta-se que os modelos de
Demaerschalk e Ormerod ndo obtiveram ajustes satisfatérios em descrever o perfil
do fuste para os dados utilizados.

Tabela 4 — Parametros das equacdes dos modelos de afilamento de Garay
ajustados para cada estrato.

Parametros

Estrato Modelo — — = =

By B P, By
1 Garay 1,4126 0,2564 0,9865 0,1417
2 Garay 1,4462 0,2034 0,9927 0,0859
3 Garay 1,3638 0,2664 0,9781 0,1798
4 Garay 1,5709 0,2150 0,9909 0,0783
5 Garay 1,5063 0,2455 0,9839 0,1109
6 Garay 1,3299 0,2837 0,9724 0,2114
7 Garay 1,6503 0,1842 0,9967 0,0523
8 Garay 1,2543 0,3686 0,9310 0,2954
9 Garay 1,5490 0,2318 0,9875 0,0906

Na Tabela 5 sdo apresentadas as estatisticas da RNA e do modelo de
afilamento selecionado com melhor capacidade de estimar os diametros ao longo
dos fustes de arvores de pinus e eucalipto. Na Figura 1 sdo expostos os graficos de

disperséao dos residuos e histograma de frequéncia dos residuos.

Tabela 5 — Estatisticas dos ajustes do modelo de afilamento e das RNA, bem como
descri¢cOes das configuracdes das RNA selecionadas.

Estatisticas Estratos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Geral
ryy (%) 990 99,1 995 996 994 995 991 992 991 991

Gara
y RMSE (%) 9,6 7,1 6,9 6,0 6,3 6,1 7,2 7,4 7,9 7.9

15y (%) 99,5 995 99,7 99,7 996 996 994 994 994 995

RNA
RMSE (%) 46 54 46 41 52 52 58 64 66 53
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Figura 2 — Graficos de dispersao dos residuos em funcédo do dap, histograma de frequéncia de residuos e graficos de perfil do
fuste evidenciando o comportamento das estimativas e desvios encontrados entre didmetro observado e estimado ao longo do

fuste.
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Com base nas estatisticas utilizadas para andlise do desempenho dos
modelos e os gréaficos utilizados para andlise visual do ajuste, o modelo de
regressao de Garay obteve melhor desempenho em descrever o perfil do fuste, com
Ty, = 99,1% e RMSE = 7,9%. Ao analisar os graficos por estrato, pode-se notar que

0 modelo de Garay demonstrou-se ligeiramente tendencioso em estimar 0s
diametros ao longo do fuste para alguns estratos.
Ao analisar as estatisticas referentes aos didametros ao longo dos fustes

estimados pela RNA selecionada, pode-se notar ry, = 99,5% e RMSE = 5,3%, com

gréaficos de dispersao de residuos e histogramas de residuos ndo tendenciosos, com
capacidade de descrever o perfil do fuste de forma fidedigna.

Observam-se resultados satisfatérios em configuraces de apenas seis ou
oito neurbnios na camada oculta, evidenciando que nao sdo necessarias estruturas
complexas para estimacdo do diametro ao longo do fuste. Isso pode estar
relacionado ao numero de neurdnios na camada oculta, ligado a representacao da
nao linearidade entre os dados (BINOTI, 2012) e, para este caso, ndo houve
necessidade de grande complexidade da estrutura da rede para extrair a relacéo
entre as variaveis utilizadas e o perfil do fuste.

Recomendam-se configuracdes mais simples para essa aplicacdo das RNA,
evitando ocorréncia de overfittinge facilitando o processo de busca e otimizacdo da
configuracdo para determinada tarefa (BRAGA et al., 2007; BULLINARIA, 2010).

O algoritmo errorbackpropagationobteve desempenho inferior ao algoritmo
Resillientpropagationpara estimar o diametro ao longo do fuste.

As trés funcdes de ativacdo testadas (tangente hiperbdlica, logistica e
sigmoidal) apresentaram resultados satisfatorios para estimacdo do didmetro ao
longo do fuste, tanto na camada oculta quanto na camada de saida. Notou-se que,
em alguns casos, ao utilizar a funcdo tangente hiperbdlica na camada de saida, a
RNA estimou volumes negativos.

Para o algoritmo errorbackpropagation, o melhor desempenho foi encontrado
para a configuracdo dos parametros taxa de aprendizagem e momentum em 0,0001
e 0,0005, respectivamente, e quando se utilizou a estratégia de auto ajuste.

As estimativas obtidas por meio das equacdes de regressao ajustadas foram

baseadas em nove equacles de afilamento para cada modelo, sendo uma para
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cada estrato. Esta estratificacdo requer maior quantidade de amostras para cada
estrato a fim de obter ajustes satisfatorios das equacdes, 0 que nem sempre ocorre.
A utilizacdo de RNA para descrever o afilamento do fuste permite ganho de
tempo com ao evitar a estratificacdo, ajustes e avaliacdes de modelos de afilamento
por estrato. A possibilidade de reducgéo do custo de inventario, reduzindo o namero
de arvores amostra para obtencdo da altura e volume de arvores ja foi comprovada
por Binoti (2012). Logo, nota-se a possibilidade de reduzir o niumero de arvores

amostra para descrever o afilamento do fuste com a mesma precisao.
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4CONCLUSAO

De acordo com os resultados expostos ao longo do trabalho, pode-se
demonstrar que métodos de inteligéncia artificial, especialmente RNA, podem ser
eficazes em descrever o perfil do fuste de arvores de diferentes espécies em
diferentes condi¢cdes de crescimento utilizando apenas uma RNA, com maior
eficiéncia e praticidade em relacdo aos modelos de regresséao tradicionalmente

empregados por empresas florestais.
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