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Resumo

O volume de madeira plantado é uma informacao essenciarecahamento racional e
sustentavel dos recursos disponiveis nas florestas. Aésimijto importante quantifica-lo da
forma mais precisa possivel. A atividade da EngenhariaBlal que trata da quantificacdo de
madeira nas florestas é o Inventario Florestal. Este inieréa base para o planejamento do
uso dos recursos florestais. Por meio dele € possivel aearactio de uma determinada area e
0 conhecimento quantitativo e qualitativo das espécieaquenpde. Inventarios florestais séo
utilizados em varios tipos de levantamentos com a finalidiedeconhecimento, diagnostico e
avaliagbes no campo florestal. A avaliagdo de estoque deirazte estudos de viabilidade,
planejamento e preparacéo de talhdes de exploracdo, bem dimpndstico pos-exploratorios,
exigem inventarios especificos. As redes neurais, espemitéd as redes perceptron multi-
camadas com o algoritmo back-propagation vém sendo uldizam diversas areas devido a
sua alta capacidade para tratar com relacdes nédo-linesesdrdda-saida, destacando-se a habi-
lidade de aprendizado e a capacidade de generalizacéoiagssoe busca paralela. Essas redes
tém sido aplicadas em diversas areas como financgas, prelsiies temporais, classificacao
de padrdes, entre outras. As redes neurais tém sido uéizachbém em diversos trabalhos de
modelagem florestal para estimar diversos pardmetros daeartais como diametro, altura,
volume, e outros. Neste trabalho séo realizadas analisedecgo de diametros e calculo de
volumes de arvores do géndtacalyptus O modelo desenvolvido utiliza apenas trés medidas
de diametros da base das arvores, e recursivamente, ogmidiseguintes sdo preditos. Para
0 modelo proposto foram realizados experimentos para agend com a altura total e com o
didmetro minimo comercial. O desempenho do modelo nos iexpetos foi comparado e os
resultados mostraram que o modelo proposto apresentompesbo satisfatorio em relacéo
aos modelos tradicionais utilizados na Engenharia Flalrest

Palavras-chave:Redes neurais, Inventario florestal, Clones de eucalipgrseptron multica-
madas, Predicao de diametros.



Abstract

The volume of timber planted is essential information in toraal and sustainable direc-
tion of resources available in the forests. Thus it is verpontiant to quantify it as precisely
as possible. The Forestry activity that deals with the gtieation of wood in the forest is the
Forest Inventory. This inventory is the basis for planning tise of forest resources. Through
it is possible to characterize a given area and the quaktaimd quantitative knowledge of the
species that compose it. Forest inventories are used iougtypes of surveys for recognition,
diagnosis and evaluations in the field of forests. The ass&ssof timber stock in feasibility
studies, planning and preparation of plots of exploitateswell as exploratory post-diagnosis,
require specific inventories. Neural networks, especialbjtilayer perceptron networks with
back-propagation algorithm have been used in several dugst® its high capacity to deal with
nonlinear relationships of input-output, highlightingetlearning ability and the ability to gen-
eralization, association and parallel search. These mk$id@mve been applied in various areas
such as finance, time series forecasting, pattern claggficamong others. Neural networks
have also been used in several works modeling to estimagstftrees of various parameters
such as diameter, height, volume, and others. In this workeviormed the analysis and pre-
diction of diameters and calculation of volumes of treesafgsEucalyptus The model uses
only three diameters measure from the base of the tree, ancsieely, the diameters are pre-
dicted. For the proposed model experiments were performegpproaches with the overall
height and the minimum commercial diameter. The model perdmce was compared in the
experiments and the results showed that the proposed muooleed satisfactory performance
in relation to the traditional models used in Forestry.

Keywords: Neural networks, Forest inventory, Eucalyptus clones,tiiéwyler perceptron, Di-
ameter prediction.
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Capitulo

INTRODUCAO

“No meio da dificuldade vive a
oportunidade.”

Albert Einstein

1.1 Introducéo

A extensa cobertura de florestas plantadas existentes sid eenorme cadeia produtiva
desde o cultivo até a geracdo de produtos mostra a grandetémpia da atividade florestal
nesse pais. A consequéncia disso € o aumento da capacidgeeada@o de empregos e renda
nesse setor. No ano de 2008, as estatisticas realizadaSquitmlade Brasileira de Silvicul-
tura (SBS) indicaram que o Produto Interno Bruto FlorestakBeiro atingiu cerca US$ 44,6
bilhdes (ABRAF, 2009). Isto gerou cerca de 2 milhdes de eggweliretos e indiretos. A co-
bertura florestal do territorio brasileiro, associada &gkentes condi¢cdes edafoclimaticas (solo
clima) para a silvicultura mostraram grande vantagem dalatie florestal no Brasil (JUVE-
NAL; MATTOS, 2002).

Aproximadament&4,8%, ou seja, em torno de 4,8 milhdes de hectares das florestas pla
tadas no Brasil sdo do géneucalyptus O grande investimento de indUstrias de papel e
celulose, aliados aos esforcos de instituicdes de pesgeisaiversidades tornaram esse pais
um dos maiores produtores de madeira de eucalipto do muriBlRAK, 2012).

O eucalipto € uma espécie florestal de rapido crescimentopmaaisto e produz muito
mais madeira do que outras espécies. A produtividade médiaadieira no Brasil é dé& —
50 m3ha~tano~'. No Chile, Estados Unidos, Canadé e Finlandia, esse ninu&20¢ 10, 7 e



4m3ha~tano™!, respectivamente (Votorantim Celulose e Papel - VCP, 2004)

O volume de madeira plantada é uma informagéo essencialrecatiamento racional
e sustentavel dos recursos disponiveis nas florestas qd@ntaAssim, € muito importante
quantifica-lo da forma mais precisa possivel. O método maiplss de estimativa e quan-
tificacdo de madeira € a cubagem rigorosa. Alguns dos méttelobtencdo do volume das
arvores pela cubagem rigorosa séo as férmulas de Smaliaey ldule Newton. Estes métodos
foram aplicados no setor florestal desde o fim do século XANGER, 1992; MACHADO;
FIGUEIREDO FILHO, 2003; SCOLFORO, 2005).

O principal inconveniente da cubagem rigorosa € a necefssidegediata de comercializa-
céo das arvores cubadas, pois para a sua realizacdo é fegeete necessario o abate das
arvores. Outros métodos foram sendo desenvolvidos ao ldog@nos com a finalidade de
reduzir os custos e diminuir a necessidade de abate daggrn@omo a cubagem de arvores
em pé e o método da altura relativa, um dos métodos maisitadiaitilizado nas empresas
brasileiras sdo as equacdes volumétricas para estimanmealas arvores. Estas equacdes sédo
ajustadas com amostras de cubagem rigorosa durante acéalido inventario florestal.

Nas equacdes volumétricas sao feitas suposicoes geamsétalbre as arvores. Essas supo-
sicBes necessitam de diversas medidas de diametros acdofggte (tronco) para a construgao
dos modelos que representam o estrato (sub-area) do povtmaniNo entanto, durante a cu-
bagem, as arvores amostradas sao abatidas. Como essesprécepetido varias vezes até
completar todos os estratos da populacdo, essa atividatiede bastante demorada e one-
rosa. Com isto, muitas vezes as empresas florestais negagea cubagem prejudicando as
predicdes realizadas com as equacdes volumétricas (ANEREBLEGARIO; SCOLFORO,
2006).

Este capitulo apresenta a descri¢cdo geral do problema, atixaagdio e os objetivos deste
trabalho. Finalmente, sdo realizadas as considera¢coesdeste capitulo.

1.2 Motivacéo para a Utilizacao de Redes Neurais Avrtificiais
de Forma Recursiva

Diversas pesquisas foram realizadas aplicando-se redegisiaa estimativa de didmetros
e volume de arvores. Porém, nesses trabalhos foram fepasig@es a respeito da forma das
arvores, ou seja, se o tronco € conico, cilindrico, dentteosuComo 0s eucaliptos possuem
uma variedade muito grande de forma, tais suposicfes na@asguder confirmadas.



Neste trabalho, ao invés de fazer alguma suposi¢cao sobrma to tronco dos eucaliptos
adotou-se a abordagem recursiva de modo a deixar 0 modeétaest forma real de cada
arvore. A motivagdo de utilizar essa abordagem inspironastorte autocorrelagdo entre os
didmetros de cada &rvore observada nos estudos realizestesmabalho.

1.3 Objetivo Deste Trabalho

Os principais objetivos deste trabalho sao simplificanadstde de inventario florestal em
campo e evitar a necessidade de se adequar um ou mais petdépdrométricos durante
as estimativas. Assim, a base do modelo proposto é a estinthis diametros das arvores
utilizando uma rede neural Perceptron de Multiplas Camagbastir de apenas trés medidas na
base da arvore. Estas medidas sdo os diametr@s @7 e 1,3 metros do solo. Elas sdo muito
faceis de serem obtidas sem equipamentos especiais oagscqde torna o inventario ndo sé
mais facil, mas também rapido e consequentemente maisbB@texcluir a cubagem rigorosa
convencional, o modelo proposto baseou-se na recurswigah a estimativa dos diametros,
isto dispensa a necessidade de se estimar os protétipawdedcos ja que ao invés de tentar
descobri-los, 0 modelo recursivo permite que sejam estimad

Os dados utilizados neste estudo foram levantados em uttigpliacalizado no municipio
de Aracruz naregiao metropolitana do estado do EspirittoSaa Brasil. Foram usados dados
de um sitio florestal com 615 arvores, de um hibrido do gékealyptus obtidas de um
mesmo material genético clonal.

Os modelos séo analisados para arvores de diversas citazasde afilamento. O desem-
penho dos modelos foi avaliado fazendo-se comparacdessaboedagens tradicionais, como
a cubagem rigorosa. Além disso, foram realizados tambérlo&lde volume das arvores para
avaliar o impacto em um inventario final. Neste caso, sazadias algumas medidas de erros
para a comparacao do desempenho do modelo, tais como, araizodquadratico médio, o
erro medio, o viés (bias) e a correlacao linear.

1.4 Estrutura Deste Trabalho

Este trabalho foi estruturado da seguinte forma:

Neste capitulo sdo apresentados a introducao, a descergdalg problema, a sua motiva-
céo e o objetivo deste trabalho.



O capitulo 2 descreve a atividade do inventario florestal eradimetria. Nesse capi-
tulo sdo apresentados os aspectos a respeito do eucaiponsideracdes sobre sua forma, a
cubagem rigorosa e a estimativa do volume.

O capitulo 3 apresenta um breve tutorial sobre as redesisefrapresentado um breve
histérico, as principais arquiteturas, os algoritmos ésmamento, bem como uma descri¢cao
mais detalhada do algoritmo de treinamento adotado netalio.

O capitulo 4 apresenta uma revisdo sobre a utilizacdo das redirais na area florestal e
ambiental. Sao apresentados os trabalhos desenvolvidoa patimativa de diametros, alturas

e volume de arvores, bem como, as aplicacdes em areas tasrela

O capitulo 5 apresenta o modelo proposto neste trabalhanafde treinamento e os
métodos de avalia¢do do desempenho do modelo. E apreséatantem o processo de célculo
do volume e a equacéo volumétrica utilizada para comparacao

O capitulo 6 apresenta os resultados dos experimentogagad e a comparacao entre
outros modelos tradicionais da engenharia florestal.

O capitulo 7 apresenta as conclusdes e as contribuicOesliegudles originadas deste
trabalho e os trabalhos futuros que poderéo ser realizaomdindesta tese.



Capitulo

INVENTARIO FLORESTAL

“O impossivel existe até quando alguém
duvide dele e prove o contrario.”

Albert Einstein

2.1 Introducéao

Informalmente, o inventario é um instrumento de “contagemrdores” existente em uma
determinada area. O objetivo central do inventario flotéstieterminar o volume de madeira
em um povoamento. Com a evolugao tecnoldgica e a cresceressigade de melhorar a qua-
lidade das informacdes a serem incorporadas aos projetosdejo florestal, os inventarios
florestais diversificaram as suas estratégias de coletaadies djue ja ndo se limitam a sim-
ples quantificacdo de volume de madeira total ou por espéciettrminada area (COUTO;
BASTOS; LACERDA, 1993). Os inventarios florestais relineomigas de coleta de dados dos
recursos florestais de determinada area, visando forngdoemiacdes qualitativas e quantitati-
vas, ou seja, o0 que tem e quanto tem, e outros aspectos.

O inventario florestal é a base para o planejamento do usoedossps florestais. Por
meio dele é possivel a caracterizacdo de uma determinaaa areonhecimento quantitativo e
qualitativo das espécies que a compde.

Este capitulo apresenta uma visao geral sobre a atividadeettdario florestal, dendrome-
tria, além de mostrar algumas das abordagens tradicioaamredi¢éo de diametros e estimacgéo

de volume.



2.2 Dendrometria

A dendrometria (do gregdvdpo (dendro), arvore; @étpo (metro), medida) literalmente
medida da &rvore, € um ramo das Ciéncias Florestais que agege da determinacéo ou da
estimacao dos recursos florestais, quer seja da proprieedvuado proprio povoamento, com
a finalidade de predizer com precisdo o volume, o incrememt® producdo de um determi-
nado recurso florestal. Outros sinbnimos conhecidos pagaddmetria sdo silvimensuracao,
silvimetria, dasometria, medicéo florestal e mensuracé@edtial. Segundo Campos (1993), a
dendrometria € o ramo da ciéncia florestal que se ocupa d&&oeda arvore, tanto do ponto
de vista individual quanto do coletivo.

A dendrometria é ainda o ramo da ciéncia florestal que tramagatdas e/ou estimativas de
arvores e florestas, de seus produtos e de suas dinamicasdenanto. Assim, 0 objetivo da
dendrometria é fornecer informacgdes parcial ou total sobra floresta, mediante medidas ou
métodos estimativos, que possibilite o0 conhecimento deenpilidades produtivas e proteti-
vas, visando definir as prioridades e estabelecer metasndeg@ e manejo florestal (SILVA;
NETO, 1979).

Os trés principais objetivos da aplicacdo da dendroméida s

Comercial visa estimar com precisao o que é retirado das florestas npgra@ma venda do
material.

Ordenacéo florestal (manejo) na exploragéo do produto florestal, deve-se ter em mente o ren
dimento sustentado, onde o que é retirado equivale ao gseecnra mesma area. Para
atingir esse objetivo deve-se elaborar planos de ordertanfierestal a longo prazo, e
para isso € preciso conhecer o desenvolvimento da florestaspécies e locais.

Pesquisapara determinar ou estimar com precisao o desenvolvimentoth floresta, € pre-
Ciso usar técnicas especiais, técnicas essas que avancadidamue se desenvolvem
novos métodos, novos conhecimentos, novos instrumeratoslas, técnicas de amos-
tragens, etc. Mas para que iSSO aconteca € necessari@argasguisas no campo da
dendrometria, pois, como qualquer outra ciéncia a pesdeigaanteceder a pratica.

As principais variaveis das arvores utilizadas nos levaatdos florestais sao a altura total
e os diametros medidos no tronco em diversas alturas enéoetag solo. Na realizacdo de
um inventario florestal para o levantamento desses dad@spodorrer diversos erros. O erro
de 1 metro na medicdo da altura totél;} da arvore corresponde a aproximadamente 14%



do volume cilindrico das arvores. Enquanto o erro de 1 cm ameliro a 1,30 m do solo
(DAP) corresponde a um erro de aproximadamente 19% do volumeltoéavore. No Brasil,

o didmetro na altura do peito adotado é o diametro a 1,30 mdtrgolo (COUTO; BASTOS,
1988).

Defeitos nos instrumentos de medicéo e falhas dos profasiqne os operam podem oca-
sionar erros na medigdo da altura total e dos didmetros. AcAmdos didmetros é realizada
diretamente na arvore utilizando a sutal similar. Devido as dimensdes das arvores, as medi-
cOes da altura total sdo realizadas indiretamente com eed@uopé. Nas medicdes indiretas sao
utilizados instrumentos para visualizar a base e o topordases e por principios geométricos
ou trigopnométricos sdo calculadas essas alturas.

Para que o operador possa medir a altura total da arvore esdeiceque o topo e a base
estejam visiveis. Porém, a densidade do povoamento, aagélb do solo ou da arvore e 0s
movimentos dos ventos podem prejudicar essa visualizagamentar o tempo dos inventarios
florestais.

As medicOes dos diametros nas arvores podem ser realizaoiaa é&rvore em pé quando
essas medidas estao proximas ao DAP. Medidas acima do DAfPgmoekigir o uso de escadas
ou andaimes quando as alturas ainda forem acessiveis ouniesitos tais como Pentaprisma
de Wheel e o0 Relascépio de bitterlich. Porém, para alturammrandes exigira equipamentos
especiais para a escalada além de muita pericia do operador.

2.3 A importancia do Inventario Florestal

Inventarios florestais sdo utilizados em varios tipos datamentos com a finalidade de re-
conhecimento, diagnostico e avaliacbes no campo floréstalaliacdo de estoque de madeira
em estudos de viabilidade, planejamento e preparacao ltfgetatie exploracdo, bem como,
diagnostico pds-exploratorios, exigem inventarios efiges.

Os inventarios florestais sdo instrumentos basicos wtiiz@ara avaliar estatisticamente as
reais potencialidades e as capacidades produtivas dososdlorestais de determinada érea.

Os inventarios florestais sédo importantes ferramentagadas no diagnostico do potencial
produtivo ou protetivo das florestas. E por meio dos resodtatbs inventarios florestais que
se apoiam as decisdes importantes a respeito da viabili#aelmpreendimentos florestais, que

! Suta é um instrumento utilizado para medir diametros derésvaemelhante a um paquimetro, porém maior.
Ele é feito de uma alca fixa presa a uma barra e outra mével,alabre a alca moével e fecha encaixando-a na
arvore para medir seu diametro (IMANA-ENCINAS et al., 2009)



exigem investimentos de alguns milhdes de dodlares.

Os objetivos do inventario sdo estabelecidos de acordo aatiizacdo da area, que pode
ser area de recreacdao, reserva florestal, area de manutingé@ifa silvestre, areas de reflores-
tamento comercial, entre outros. (CAGNANI; RODRIGUES; GARHAIS, 2009)

No caso das florestas com fins madeireiros por exemplo, otémverilorestal visa prin-
cipalmente a determinagdo ou a estimativa de variaveis dnomassa, area basal, volume,
qualidade do fuste, estado fitossanitario, classe de copteagial de crescimento da espécie
florestal.

Nos levantamentos florestais € pratica usual selecionaoumaais amostras que consiste
em pequenas fracdes da populagcédo que se deseja obter aagharmO verdadeiro valor de
uma caracteristica ou variavel & denominado parametro xisé ea natureza (HOSOKAWA,
SOUZA, 1987). Entretanto, por meio da observacao de um narteero de unidades amostrais
pode-se estimar sua estatistica correspondente.

Quaisquer estimativas dos parametros estado sujeitas adgramostragem, oriundos de
procedimentos de sele¢éo e operacao das unidades amdstndierestas tropicais, por exem-
plo, onde existe alta heterogeneidade de espécies e tipestélis, os critérios de selecdo das
amostras é decisivo em termos de consisténcia e precisdeslogdos. Na maioria das situ-
acoes, é necessario estratificar os ambientes de trabalhcategoria tipolégica, ecossistema
predominante e topografia (BONETES, 2003).

Os inventarios florestais devem ser executados periodit@rpara permitir ao proprietario
ou ao gerente florestal a planificagéo das atividades emduggsimudancas ocorridas em de-
terminados periodos de tempo considerado. Avaliar o eresib, as mudancas ocorridas apés
a exploracao florestal, planejar a producéo e os tratamsitta=ulturais visando o equilibrio
e a recuperacao das florestas, exigem trabalhos de campmeemtérios florestais (SEBEM,
2000).

2.4 O Eucalipto

O Eucalipto (do gregosu, verdadeira; ecalOntw, cobertura) é a designacao popular das
varias espécies vegetais do géneuzalyptus Este nome é usado também para outros géneros
da familiaMyrtaceag nomeadamente dos génei@srymbiae Angophora(SOARES et al.,
2010).

Originario da Australia, o génefeucalyptuspertencente a familidlyrtaceae Esse género



teve seu plantio intensificado no Brasil no inicio do sécuo Kle foi implantado no Brasil em
1909 pelo engenheiro agronomo Edmundo Navarro de Andratin &incionario da Compa-
nhia Paulista de Estradas de Ferro (CPEF) (FREITAG, 200Buc€alyptudoi usado durante
algum tempo como dormentes nas ferrovias, lenha para aasyfamaca e mais tarde como
poste para a edificacdo de linhas de transmisséo. Ao finalndes2®, comecou a ser aprovei-
tado como carvao vegetal, passando a ser utilizado nasigjaers mineiras na fabricacao de
ferro-gusa.

O eucalipto é atualmente a espécie florestal mais plantadgaundo, com mais de 17,8
milhdes de hectares. Dentre os paises com maiores areasgedttas, destaca-se a india com
8 milhdes de hectares, seguida pelo Brasil com cerca de 4h®easide hectares plantados
(ABRAF, 2012). A eucaliptocultura no Brasil € intensiva cefavada produtividade média da
ordem de45 — 60 m3/ha/ano (MORA; GARCIA, 2000), e esta baseada principalmente em
florestas clonais (ALFENAS et al., 2009).

Atualmente, verifica-se uma tendéncia de troca de madaitasdas de florestas naturais
por madeiras de reflorestamento. O género Eucalyptus @&pemeto uma alternativa promis-
sora devido principalmente ao seu rapido crescimento ecasltgias ja desenvolvidas para
sua producéo, fato incomum para outras espécies floreStaRHA et al., 2003).

A industria de base florestal é estratégica para o Brasiddead seu perfil fortemente
exportador. Isso contribui para a realizacdo do superavitatanca comercial, propiciando as
condi¢cdes econdmicas necessarias a promocao do desemalwisocial.

Em 2009, o Brasil alcancou 6,78 milhdes de hectares de fiargdantadas com espécies
de eucalipto (66,58%), pinus (26,46%) e outras espéecieé¥9, (ABRAF, 2010)

Devido ao clima tropical ou subtropical na maioria do térra brasileiro, tem-se utilizado
muito o génerdcucalyptuem larga escala nas florestas industriais. Devido ao clitegtitorio
brasileiro propicia um crescimento ininterrupto, e cofigedemente, um rapido acumulo de
biomassa. Para exemplificar 0 quanto é propicio o clima ddadeo brasileiro, a idade de
rotacao de plantios de eucaliptos no Brasil esta entre 5 @s/ anquanto que em paises de clima
temperado este tempo de rotagéo salta para aproximadafrzateos (JUNIOR; AHRENS,
2003).

Além disso, o Brasil ocupa uma posicao de liderangca mundiaitvicultura e melhora-
mento deEucalyptusdevido a atividade agroindustrial e o apoio de instituig®@aernamentais
de pesquisa e Universidades. Estima-se que o setor floresBiasil seja responsavel pela
existéncia de 500 mil empregos diretos e outros 2 milhddseitod. Desse total, somente o
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segmento de celulose e papel responde por 150 mil empragtesdiEm termos tributarios, o
setor também fornece uma demonstracao de forca, pois aéistird de uma arrecadacao anual
de US$ 4,6 bilhdes em impostos (BALEEIRO, 2007).

O eucalipto é aplicado em diversas areas como: 0leos easem@iodutos apicolas, celu-
lose, madeira serrada, postes e moirdes, laminados, MDF, ¢Hapa de fibra, compensados,
carvao, lenha, além de muitas outras aplicac6es (SOARHES).20

Atualmente, a principal pratica silvicultural do eucatigt do tipo clonal. A “silvicultura
clonal” compreende todo o processo de formacao de uma Hockstal, incluindo a selecao
da arvore superior, a multiplicacdo vegetativa, a avatialgs arvores selecionadas em teste
clonal, a producdo de mudas e o estabelecimento da florest ¢KAVIER, 2002). O clone &
definido como uma populacao de células ou individuos orilgia@or divisdo assexuada a partir
de uma célula ou individuo (RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2007).pfopagacéao vegetativa,
assexuada, nao consiste de recombinacdo genética, o duilezaia copia fiel do genotipo
de um individuo vegetal. As plantacdes de espécies origtdd propagacdo vegetativa nao
possuem variabilidade genética, constituindo assim aslagfes mais homogéneas do que as
formadas por sementes, mas tornam-se mais vulneraveiatacssfedaficds

2.4.1 Consideracdes sobre a forma da arvore

Desde o século passado, a forma do tronco de espécies iBuestesendo estudada, o que
€ demonstrado pelo grande niumero de publica¢cdes encantradideratura técnico-cientifica.
O fuste das arvores apresenta formas bastante variavaigfjcando-se de acordo com a espé-
cie e até mesmo dentro da mesma espécie, espacamento sitiad&restal, posicao sociolo-
gica e outros.

A forma varia de individuo para individuo, conforme as cgiids edafoclimaticas, os tra-
tamentos silviculturais e a posicao socioldgica em que éadare se desenvolve. A forma
também varia ao longo da idade, quer como um fenémeno exmhaitural ou como resultado
das varias fases de concorréncia relativas as arvore$agz{tOMES, 1957; LARSON, 1963;
FINGER; ZANON; SCHNEIDER, 1995).

De maneira restrita, a forma do fuste pode ser associadamo tafilamento”, que repre-
senta a reducao do didametro com o aumento da altura, tead@taral que ocorre na maioria
das espécies e que, como tal, pode ser expressa como uma fmatgnatica que descreve a
tendéncia dessa variacdo. O afilamento do tronco ou “taper’sido definido como o decrés-

2Que resulta de fatores inerentes ao solo ou € por eles inf@enc
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cimo em diametro a partir da base do fuste para a sua extrdesdgerior (apice) (MACHADO
etal., 2004).

O tronco de uma arvore € semelhante a determinados solidoggrgcos. A base da arvore
€ semelhante a um neil6ide, a face intermediaria a um padeat a extremidade final a um
cone (GOMES, 1957; CAMPOS, 1988; SCOLFORO; FIGUEIREDO FIL,H993; AVERY;
BURKHART, 1997)

Segundo (BORGES, 1981), do ponto de vista dendrométricarnaaf do fuste de arvores,
genericamente, é a sua configuragdo externa que, a rigoseriéentifica com a forma de um
solido geométrico especifico, mas sim com varias formasinskga posicdo considerada no

tronco.

Os troncos de coniferas, raras vezes sao cones, paralsabdiceiloides padrbes, normal-
mente eles assumem formas intermediarias entre o cone aloopzide (HUSCH; MILLER,;
BEERS, 1982). As partes comercializaveis de folhosas amsuformas que variam de cone
até um paraboldide, dependendo do ritmo de crescimento eodakécoes locais. Os fustes
das folhosas apresentam formas cilindricas (MANASSESCPE| 1986; HUSCH; MILLER;
BEERS, 1982).

Segundo (GOMES, 1957) se fosse possivel determinar o ieiciim de cada figura ge-
ométrica ao longo do tronco, bastaria aplicar formulasespondentes aos varios sélidos geo-
métricos ocorrentes ao longo do perfil do tronco e o volumledaearvore seria obtido. Porém,
este processo é praticamente impossivel, o que levou aovdbseento de metodologias (for-
mulas) para fazer a cubagem rigorosa.

(SCHNEIDER, 1993) coloca que, independentemente dasilemedades das seccdes trans-
versais dos troncos, as arvores possuem determinado tijponda de tronco que varia com a
espécie e em funcdo de varios fatores, como o sitio, a delesita povoamento, a intensi-
dade do vento que age sobre a copa das arvores e as intersiigidalturais aplicadas aos

povoamentos, como 0s desbastes e a desrama.

(SILVA, 1974; FINGER, 1992) observaram que a forma do trodas arvores € bastante
variada. Isto, segundo esses autores, acontece em razd@aambiente, da espécie, da idade,
do manejo a que séao submetidos e também de suas aptidddsager@s modelos dendromeé-
tricos visam analisar a cubagem das arvores por meio desmecaratematicos, comparando 0s
sélidos geométricos de revolugdo as formas naturais daseépncom o objetivo de determinar
seu volume. Esses solidos sdo chamados de “protétiposareétiicos” ou “solidos padroes”,
que sdo comparaveis a forma do tronco ou as partes deste.
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(FINGER, 1992) acrescentou que o estudo matematico domesldas arvores considera
suas seccoes circulares, embora tenha-se conhecimente eééag ndo sao perfeitamente cir-

culares.

(SILVA, 1974) mostrou que as arvores dominantes deseramlvia base maior incremento
relativo que o necessario, com a finalidade de poderem supopeso do tronco. Com isso, ele
concluiu que, de maneira geral, as arvores ndo apresentanfoauma homogénea, caracteris-
tica da espécie, mas assumem diversas formas geomeétridasgin das variaveis genéticas,
ambientais e silviculturais. A partir desse conhecimevddas pesquisas foram desenvolvidas
para definir a forma do tronco das arvores procurando demaorstmo se obter os diametros
e 0S respectivos volumes a partir das alturas relativas (E@8t ZUCONI; RIBEIRO, 1982).

2.4.2 Funcoes de forma de tronco

Para proporcionar o uso multiplo do tronco de uma arvore ewoguentos florestais é
necessario o conhecimento da forma do tronco, do volume ergandao dos seus sortimentos,
possibilitando assim, o planejamento e o estudo da viaoi@deconOmica do povoamento. A
forma das arvores possui uma variacdo muito grande dentilordata. Esta variagdo ocorre
devido a diminuicéo do diametro em direcédo ao topo da argque ¢ conhecida como “taper”
ou afilamento, afetando diretamente o volume e variando cespécie, a idade, o espacamento
entre as arvores e as condi¢des do sitio (PEREIRA et al.)2009

Nos ultimos anos, observa-se, na literatura, um crescenter#o no interesse em estimar
o volume comercial até as alturas ou diametros definidos ria paperior do tronco, com a
finalidade de saber qual a por¢céo do tronco que podera seadélem produtos especificos.

A funcéo da forma do tronco permite conhecer o didmetro a weterminada altura ou
comprimento da tora, bem como o comprimento em que se eacomideterminado diame-
tro, permitindo direcionar a tora segundo sua mais rentéilelacdo (MCTAGUE; BATISTA;
STEINER, 1989). A utilizacao de equacdes de forma de tronssipilita descrever o perfil do
tronco e, por integracéo, obter a estimativa do volume tfadrcial em diferentes secciona-
mentos com grande precisao, permitindo também a confees@imbelas de sortimentos.

A funcéo da forma do tronco é uma descricdo matematica dd pmrfjitudinal de um
tronco, sua funcao € desenvolvida com o propoésito de pemstiimativas de forma e volume
de uma arvore, ela é baseada somente no seu diametro a altpedtal- DAP (d; 30) € na
altura total ;) (PIRES; CALEGARIO, 2007). Embora seja complexa a definigdauma
funcdo da forma, os beneficios de um sistema analitico coweppara a forma e o volume
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sao evidentes, correspondendo a quantificacdo das estimdt volume de matéria-prima,
produtos e residuos, antes do desbaste das arvores.

O uso das funcdes da forma do tronco assume importancidisagive nos estudos sobre
a quantificacdo do volume da madeira quando séo estabelquadiodes de dimenséo para a
utilizacdo do material lenhoso. Fun¢des matematicas daafedo também Uteis na descricdo
analitica dos efeitos de diferentes espacamentos e idésles da poda e do desbaste sobre a
forma dos troncos (AHRENS, 2009).

(KOZAK; MUNRO; SMITH, 1969) propuseram uma simples funcarabdlica para es-
timar a forma de tronco, com a vantagem de sua forma podeljstada pelo método dos
minimos quadrados. De acordo com (AHRENS, 1982; FIGUEIREDICHO; OLIVEIRA;
MOURA, 1993), a utilizagdo das fun¢bes da forma do troncoBrasil, pode ser datada a
partir dos anos setenta.

Vérios autores, dentre os quais (AHRENS, 1982; SCHNEIDER3]), citam que as fun-
¢Oes da forma do tronco atuam como ferramenta para preddi@neetro em qualquer ponto
do tronco a partir de uma ou duas variaveis medidas. Estgddsrpassaram a ser utilizadas
também para estimar o volume do povoamento e construirasidel volume e sortimento para

diferentes limites de dimensdes de toras impostos peloaderc

No mesmo sentido, (LEITE; GUIMARAES, 1992;: GARCIA; LEITEARED, 1993) ci-
tam que os modelos mateméticos para descrever o perfil deofale arvores passaram a ser
ferramentas importantes na obtencéo de estimativas naistieas do volume das partes do
tronco. Dentre os principais modelos empregados, inclsem-

a. Modelos polinomiais: séo aqueles modelos baseadoggaimente na comparacao entre
a variavel dependent@l;/dap)? ou (d;/do1)* e os polindmios formados pela variavel
independentéh; /h);

b. Modelos sigmoidais: utilizam as transformacdes de vaisa de modo que o modelo &
semelhante a forma natural dos troncos. Tratam-se de sg@ematematicas que geram
um perfil semelhante a uma curva sigmoéide;

c. Modelos segmentados: consistem no uso de submodelapgssts, cada um represen-
tando uma porcao do tronco. A unido dos submodelos € por nadimpbsicéo de res-
tricdes ao modelo geral (funcdsgling nas quais predominamsalinecubica e apline
quadrética); e

d. Modelos definidos por analise multivariada: baseiamaeapilicacdo de andlise mul-
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tivariada, analise de componentes principais, para ilgagsas variacdes existentes na
estrutura dos dados e definir o modelo de regresséo a seadtilpara descrever o perfil
do tronco.

Como procedimento alternativo, Max e Burkhart (1976) zailam a regressao para mode-
lar a forma do tronco. Esse método separou o tronco em trésspguwe foram representadas
por trés submodelos que, acrescidos de duas constanieg@jats”), produziram uma funcao
da forma polinomial global e segmentada.

A técnica de modelagem empregada para a descri¢cdo do psrfilshecos vem sendo utili-
zada com éxito. Um modelo pode ser definido como compativefiouquando a estimativa do
volume total, obtida por integracdo dos segmentos do transemelhante aquela da equacgéo
do volume, que a equacéao de forma foi derivada (MUNRO; DEMBERALK, 1974).

De acordo com Borges (1981), Kéehler (1982), Silva (1982¢dF(1989), Moura (1994),
Finger, Zanon e Schneider (1995), FIGUEIREDO FILHO, BosdeHitch (1996), Schneider
et al. (1996), alguns modelos de fun¢des da forma foram etd@ados para expressar a forma
do tronco de espécies florestais. Esses modelos possuenveodeis: o diametro a altura
do peito, diametros a partir das alturas relativas e a aibtah

2.4.3 Cubagem rigorosa

Segundo Gomes (1957), a cubagem rigorosa é a medicdo dsigaseiametros ao longo
do tronco da arvore. Esse mesmo autor comenta que, as mediadgetricas eram realizadas
a 0,30; 1,30; 3,30; 5,30 e assim sucessivamente 2l@m 2 metros. Porém, as distancias en-
tre essas medicdes podem ser alteradas em funcéo da fornrégerdaidade do processo de
cubagem. Scolforo e FIGUEIREDO FILHO (1993) recomendanegsisites distancias de me-
dicdes par&ucalyptuse Pinus 0,05; 0,07; 1,30; 2,30 com comprimentos das se¢des entre 1 e 2
metros. Segundo esses autores, esse comprimento devie gee tseja controlado ao maximo
o efeito da conicidade e que as sec¢des sejam regulares.sFaraees nativas, (SCOLFORO;
MELLO; LIMA, 1994) estabeleceram as seguintes distanagamddi¢cdes dos diametras30;
0,70; 1,30; 2,00; 3,00 e assim sucessivamente de metro em metro até a altura depejada
cubagem.

A Figura 2.1 mostra o método de cubagem rigorosa em uma arended,,ds,...,d,
indicam os diametros medidosig,hs, . .. ,h, indicam as alturas onde os respectivos diametros
sao medido.
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dn dn-1 d3 d2 d‘l
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hn hn-1 h3 hZ h1 I

Figura 2.1: Exemplo do método de cubagem rigorosa em umaearvo

Os métodos de cubagem rigorosa sao divididos em métodokitdsse relativos (MA-
CHADO et al., 2006). Os métodos absolutos sdo aqueles em goenprimento da sec¢ao
(tora) ndo tem vinculo com o comprimento total da arvore. iésodos relativos, o compri-
mento da secdo ou da tora representa um percentual do coenpoitotal da arvore, permitindo
a comparac¢do dos volumes individuais das arvores de tandifienente, porém com a mesma

forma.

A cubagem rigorosa deve ser realizada por classe de diaend&raltura. Nestas condi¢gbes
e dentro dos tratamentos silviculturais semelhantesrasgeque os individuos tenham forma
semelhante e constante. Assim, existe uma constancia howe® de todos os individuos
pertencentes a mesma classe de altura e de diametro (GONIES, 1

Segundo Gomes (1957) os processos de cubagem de Huber enNeariduzem a valo-
res diferentes. Esse autor concluiu que a diferenca entneédgs dos volumes calculados
com as formulas de Huber e Smalian, relativos a um mesmo gtegomncos, nao diferem
significativamente. Portanto, o uso de um ou de outro médomente devido ao habito do
mensurador.

Segundo Gomes (1957), a cubagem rigorosa de arvores derpibhevo pelos métodos
grafico, de Smalian e de Huber e as médias de volume néo ditstatisticamente.

Segundo Manasses e Peichl (1986), Husch, Miller e Beerg}18&olume calculado pela
férmula de Huber, que mede apenas um didmetro no centro alaét@xato, quando a forma
do tronco aproximar-se de um cilindro. Contudo, se a formaalo € conica ou tende a um

neildide, os erros no calculo do volume podem ser consideyav

Segundo Campos (1988), a formula de Newton utilizada panbagem rigorosa, destaca-
se pela precisdo proporcionada na determinacdo volumétimnca vez que ela exige um maior
namero de medigbes de diametros em uma determinada secéando.tEsse mesmo autor
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menciona que, independentemente da férmula utilizadagpaakulo do volume, quanto menor
€ 0 comprimento da se¢ao e maior precisao € obtida na detay@avolumétrica.

Machado e Nadolny (1991) compararam pRnaus elliottios métodos de cubagem abso-
lutos de Smalian, Huber e Newton para os comprimentos ded e metros, para arvores
situadas nas classes de diametro que esses autores daaomiimfarior, média e superior. Es-
ses mesmos autores utilizaram o volume obtido no xildmetomo base de comparacgéo e
concluiram que, as formulas de Huber e Newton foram as q@samparam melhor desempe-
nho, com uma tendéncia a menores erros na por¢cao intermaediigiuste. Nas secdes do cone
(ponta) os erros foram altos, entretanto esses erros r&@m fmrnsiderados significativos, pois
sdo pecas de pequeno volume e pouco representativas noevtatah Quando consideradas
as secdes da base, as formulas ndo foram satisfatorias. iNaantBs casos, a formula de
Huber apresentou melhor desempenho do que as de Newton iaisneaésta ultima pior que
as demais.

(MACHADO; NADOLNY, 1993) quando compararam também Bimus elliotti os méto-
dos de cubagem relativos da FAO, Hohenadl e 0 método graeodo como base de compa-
racdo o xildbmetro, concluiram que o método da FAO para 5 e d@keseapresentou um desem-
penho ligeiramente superior a formula de Hohenadl e com@jésperado os volumes obtidos
pelo método grafico tiveram um desvio pequeno em relacdoaosies obtidos no xildometro
para as classes de diametro inferior e média. Porém, semxpiizagdo l6gica, apresentou um
desvio relativamente alto para a classe de diametro superio

Um fato importante, segundo (SCOLFORO; FIGUEIREDO FILH@93), é que a forma
da arvore varia com a espécie, 0 espacamento, a idade, e sisitcratamentos silviculturais.
Como no Brasil, o ritmo de crescimento das florestas plastadamanejo aplicado aos plan-
tios dePinuse Eucalyptus é completamente diferente ao aplicado nas coniferas estathdo
hemisfério norte, € imprescindivel avaliar se os métodessgio adequados naguelas regides,
também o sédo, para as condi¢cdes do Brasil e qual o nivel deatitniidade desses em plantios
nesse pais.

Entre os métodos de cubagem, os absolutos sdo os maisdaslinas empresas florestais.
O método de Smalian € o que apresenta maior preferéncisocesigh praticidade, porém esses
métodos geralmente implicam no abate das arvores.

Os troncos de muitas espécies de arvores apresentam foemathantes a algum solido
geomeétrico definido - os protétipos dendrométricos. Ergse®, 0s mais conhecidos séo: o ci-

30 xilémetro é um recipiente com agua, no qual as toras de msas&p mergulhadas. O volume das toras
corresponde ao volume de dgua deslocado, medido com uneagemluada (SOARES; NETO; SOUZA, 2006).



17

lindro, o cone, o paraboloide e o neildide. A Figura 2.2 agmégs 0s prototipos dendrométricos
mais comuns. Entretanto, na pratica, observa-se que agomunca se identificam com um
anico protétipo dendrométrico, pois em um mesmo tronco poodeorrer varias formas, além
disso, a transicdo de uma forma para outra ndo pode ser ex@tauaieterminada no tronco
(LOETSCH; ZOHRER; HALLER, 1973).

(a) Cilindro (b) Cone

(c) Paraboléide (d) Neil6ide

Figura 2.2: Prototipos dendrométricos mais comuns.

Para contornar esse problema, o tronco da arvore é divididgegdes (toras) e sdo aplica-
das as formulas aproximadas para obter o volume de cada §@gatume do tronco da arvore,
consequentemente, € obtido pelo somatorio dos volumegdass(CAMPOS, 1993).

O volume de uma sec¢éo do tronco, entdo, pode ser obtido mplag@es de Huber (Equa-
¢éo (2.1)), Smalian (Equacéo 2.2)) ou Newton (Equagéo.2.3))

Vi = gm - L (2.1)
v = (gi;gs) L 2.2)

i +4
v = (M) I (2.3)

6

onde:
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gi - area seccional da sec#o

gs - area seccional da secée 1;

gm - @rea da metade do comprimento da sec¢ao;
L - comprimento da secéo; e

v; - volume dai-ésima secdo em?, com ou sem casca.

Apos o calculo do volume das sec0es, realiza-se o somatisisatdes e obtém-se o vo-
lume total da &rvore, como mostrado na Equacéo (2.4).

n—1 .
v — (Z 9i + gi+1 li) i Inln (2.4)
— 2 3
1=1
(/2 (2.5)
9= 710,000 '

onde:

v - volume total da arvorey; € a area basal daésima posicao;
[; - comprimento da secc¢ao ié&sima posicao;

gn - area basal do cone (ponta da arvore);

[, - comprimento do cone; e

d; - diametro da-ésima posicéo.

Na Equacéo (2.5) a area de cagl& dividida por10.000 para converter dem? param?.

A Figura 2.3 mostra um exemplo de uma sec¢éo de uma arvore diguassoes.

r L Ll

Figura 2.3: Exemplo de uma secédo de uma arvore e suas dinsensoe
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2.5 Estimativa de Volumes

O volume de uma arvore constitui uma das informagdes de mapmrtancia para o conhe-
cimento do potencial florestal disponivel em uma regiéo. I0me individual fornece um ponto
de partida para a avaliacdo do conteudo de madeira dos pewtasrflorestais (BARBALHO,
2001)

A forma mais precisa de determinar o volume é pelo método dmcemento de agua
seguindo o Principio de Arquimedes, ou seja, as toras s&camds em tanques cheios de
agua e, a partir do deslocamento da agua, obtém-se o voluage deorém, essa forma de
obtencado do volume é de dificil aplicacdo em inventérioeéitais devido ao tempo gasto na
obtencao tornando uma pratica inviavel economicamentenécemente. Outras metodologias
de obtencédo de volume de madeira é a pratica de cubagemsageestimativa de volume por
meio de equacdes de regressdao (MACHADO et al., 2006).

As estimativas de volume podem ser realizadas a partir dasvdretodologias. A equa-
¢cdo de volume para arvores individuais é a mais utilizadalee também obter o volume
dos fustes por meio dos fatores de forma, do método dos dimsetlios, ou de uma relacéo
hipsométrica associada a uma equacédo de volume. Essasoiogtad propiciam estimativas
precisas e com menores custos quando comparada com asexjgaedem como variaveis in-
dependentes o didmetro e a altura. Para volumes por unidattea a equacédo do povoamento
é uma boa opc¢do. Para estimar os mltiplos produtos ou dmeotb$, deve-se utilizar as
fungbes de afilamento, as razdes entre os volumes ou as fuspliees (FRANCO, 1995).

Quando deseja-se obter estimativas mais precisas do edlogstal, pode-se usar modelos
matematicos que estimam o volume para as arvores indigi@ugerar tabelas de volume ou
modelos que estimam o volume por unidade de area.

(SCOLFORO, 1997) divide as equacdes volumétricas em tegmogr

Equacbes de simples entrada volume € estimado em funcdo do DAP. Esse diametro deve
estar fortemente correlacionado com a altura, ou seja,roedié explica bem o desen-

volvimento da altura;

Equacgbes de dupla entradao volume é estimado em fungéo do DAP e da altura total. Neste
caso o DAP néo esta fortemente correlacionado com a alturagja, o diametro nao
explica bem o desenvolvimento da altura. Sdo recomendguaisdo existe uma maior

4Procedimento adotado para definir o uso das toras obtidasiimgita florestal, geralmente baseado no com-
primento da tora e no didmetro minimo de utilizacdo estaimegara cada tipo de uso (BATISTA, 1998).
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heterogeneidade na relacdo altura-diametro; e

Equacbes de tripla entrada o volume € estimado em funcéo do DAP, da altura total e de uma
medida que expressa a forma da arvore. Este tipo de modekre@omendavel, pois a
forma da arvore é uma variavel dificil de ser quantificadajango é realizada a cubagem
rigorosa, esta ja é controlada.

As tabelas 2.1 e 2.2 apresentam alguns dos modelos voloogtie simples entrada e
dupla entrada, respectivamente:

Tabela 2.1: Modelos volumétricos de simples entrada.

Autor Modelo

Kopezky-GehrhardtV = By + 31 DAP? + ¢
Dissescu-Meyer V= 1 DAP+ oDAP? +¢
Hohenadl-Krenm V = g+ 31DAP+ B2 DAP? 4 ¢

Berkhout V = ByDAPP +¢
Husch InV =0+ p1InDAP+¢
Brenac InV =B+ B InDAP + B+ 55 + ¢

Tabela 2.2: Modelos volumétricos de dupla entrada.

Autor Modelo
Spurr V =B+ 1DAP?*H; +¢
Spurr (log) InV = By + B1In(DAP2H;) +¢

Schumacher-Hall V = ByDAPH HfQ +e
Schumacher-Hall (log)inV = By + 1 In DAP + B2In Hy + ¢

_ _DAP?
Honner V= 750%1]% +e€
Ogaya V = DAP?(By + 1 Hy)
Stoate V = By+ 1 DAP? + BoDAP?H; + B3 H; +¢
Naslund V =1 DAP? 4 B3 DAP?H; + f3sDAPH? + By H? + ¢
DAP’H,
Takata V= m + &
Meyer V = Bo+ B1DAP+ BoDAP? + B3DAPH; + B4 DAP?H; + BsHy + ¢
onde:

V -volume;
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DAP - diametro na altura do peito;
Bo,-..,Pn - parametros a serem ajustados;
In - logaritmo neperiano; e

€ - erro de estimativa.

Segundo Rocha (1992), o mérito de uma equacgdo volumétugerga consideravelmente
se ela possuir poucas variaveis e que estas sejam faceisnmserar com exatidao, que sejam
altamente correlacionadas com o volume, que tenham barxelagho entre si, e o volume
estimado por arvore individual aproxime-se do valor caldalpela técnica padréo de cubagem
rigorosa da arvore abatida.

Segundo Neto (1977), Campos, Junior e Neto (1985) o modeBrkdemacher e Hall tém
apresentado estimativas mais precisas dos volumes, qeangmarados com outros modelos
volumétricos.

Um modelo bastante utilizado também € o modelo de Schumeadtedt (Equacéo 2.6), fre-
guentemente utilizado em sua forma linearizada, logadénconhecido também como Schu-
macher e Hall logaritimico ou simplesmente, Schumacherlgleg) (Equacéo 2.7). Este mo-
delo é ajustado com os parametros obtidos de arvores cutigdessamente (CABACINHA,
2003). O modelo de Schumacher e Hall (log) € uma equacgéo edliza de dupla entrada que
estima o volume das arvores a partir do diametro na alturaedo P AP, ou dbh, e da altura
total (H;), conforme a Equacéao (2.7).

Vi = Bo- DAP™ . H? ¢ (2.6)

%

InV; :ﬁo—l-ﬁllnDAPi—l—ﬁglnHti—l—E (27)

onde:

V; - volume da arvore;
DAP; - didametro na altura do peito da arvare
Bo, 51 € Po - parametros a serem estimados;

H,, - altura total da arvoré
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In - logaritmo neperiano; e

€ - erro de estimativa.

(PINHEIRO; VEIGA, 1984) compararam os modelos de equacéesllime para espécies
do génerd?inuse concluiram que os modelos de Naslund e Schumacher e Hplf¢iam os
gue propiciaram as melhores estatisticas.

2.6 Consideracdes Finais Deste Capitulo

Este capitulo apresentou uma visdo geral sobre a atividadevdntario florestal, den-
drometria, além de mostrar algumas das abordagens tnadiside medicado de didmetros e
estimacéao de volume.

O préximo capitulo apresenta um breve tutorial sobre redesais. E apresentado um
breve historico, principais arquiteturas, algoritmos ménamento, bem como uma descri¢cao
mais detalhada do algoritmo de treinamento adotado netalo.



Capitulo

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

“A Percepc¢ao do desconhecido é a mais
fascinante das experiéncias. O homem
gue nado tem os olhos abertos para o

mistério passara pela vida sem ver nada.”

Albert Einstein

3.1 Introducao

As redes neurais artificiais originaram-se em diversas@@ao neurociéncia, matematica,
estatistica, fisica, ciéncia da computacéo e engenharés &licacdes podem ser encontradas
em campos tao diversos quanto a modelagem, analise de teénigsrais, reconhecimento de
padrbes, aproximacao de fungdes, processamento de scugele (HAYKIN, 2001).

Este capitulo apresenta um breve tutorial sobre redes iseutaapresentado um breve
histérico, as principais arquiteturas, os algoritmos dsmamento, bem como uma descri¢cao
mais detalhada do algoritmo de treinamento adotado netalio.

3.2 Introducio As Redes Neurais Atrtificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser definidas, zasente como sendo siste-
mas de processamento paralelo e distribuido baseadogemaiservoso bioldgico (BRAGA,;
CARVALHO; LUDERNIR, 2000). Os modelos de redes neurais séimmostos de elemen-
tos computacionais, chamados neurdnios, arranjados erdgsasemelhantes a redes neurais
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biolégicas.
A Figura 3.1 ilustra um modelo de neur6nio biol6gico. Um d&iw recebe os sinais de
entrada por meio dos dendritos, processa-o0s no corpo cajelando sinais de saida que sao

transmitidos para outros neurdnios por meio dos axdnios swks ramificacoes.

\( Dendritos
> =

Corpo 2

celulargy Z ‘&% 4
%_/'%ﬂ Ramificacoes
terminais do

p
axonio

ucle

—_—
Sentido do impulso nervoso

Figura 3.1: Anatomia de um neurénio biologico. Fonte: (CANR004)

Os neurdnios comunicam-se por meio das sinapses. A singpeerée da regido onde o
axbnio de um neurdnio encontra o dendrito de outro neur@aginapse é de extrema impor-

tancia para a transmissao de sinais entre 0s neurdnios.

A Figura 3.2 ilustra a fenda sinaptica.

v Y y X
I < ” o N 4
S . ,/</// \ 6 ;"“‘
0. @ VLS
\ /
/ }‘\
Vesicula Fenda
sinaptica

sinaptica

Terminagao
do axoénio

fberto Canais de
( permeabilidade

Membrana
Fechado

Molecula

Membrana
receptora

pos-sinaptica
Figura 3.2: Transmissdo do impulso nervoso por meio de umapsé quimica. Fonte:

(CANTO, 2004).

A comunicagéo entre 0s neurdnios pode ser inibida ou patieraiia pela concentracao

dos neurotransmissores.
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Neurotransmissores sdo substancias quimicas produzattesmeuronios. Por meio deles,
pode-se enviar informacdes a outros neurénios. Os nensntiasores podem também estimu-
lar a continuidade de um impulso ou efetuar a reacao final g&odou no musculo alvo.

3.2.1 Um breve histérico da area de redes neurais

Os primeiros estudos de redes neurais artificiais sdo dio idécdécada de 40 do século
XX. Em 1943 com o trabalho de McCulloch e Pitts (1943) foi awsévido o primeiro mo-
delo matematico de um neurdnio biolégico. Este modelo foppsto como uma unidade de
processamento binaria descrevendo um célculo l6gico qperava simular a forma, o com-
portamento e as func¢des de um neurénio bioldgico.

Nesse modelo, os dendritos foram definidos como entradas, lggacdes com o corpo ce-
lular artificial séo realizadas por meio dos pesos das c@sexdtre 0s neurbnios que simulam
a fenda sinaptica e os neurotransmissores. Os estimultedoaelas entradas sdo proces-
sados por uma funcdo soma e um limigm€shold de disparo do neurénio biolégico que é
representado por uma funcéo de ativacao ou de transferéncia

O primeiro modelo de um neurdnio biol6gico, embora muitopdés, apresentou grande
poder computacional mas faltavam-lhe caracteristicashgu®rneceriam capacidades adapta-
tivas e de aprendizagem, imprescindiveis em modelos agrsstinteligentes.

Em 1949, o neurofisiologista Donald Hebb apresentou o prinmétodo de aprendizagem
em redes neurais (HEBB, 1949). Seu modelo sugeriu que ag@ativas entre 0s neurdnios
tendem a se fortalecer, enquanto que as outras tendem aaguertkr. Inicialmente, o trabalho
de Hebb foi muito influente, muito entre os psicélogos, pot&we pouco ou nenhum impacto
na comunidade de engenharia (HAYKIN, 2001).

No final dos anos 50, foi introduzido por (ROSENBLATT, 1958)ainova abordagem
para o problema de classificacdo de padrdes com o deseneataitio perceptron. Rosemblatt
defendeu que o cérebro humano trabalha como um associajiéae de padrbes, e ndo como
um circuito légico deterministico como foi proposto por #8KY, 1954; NEUMANN, 1956).

O “Teorema da Convergéncia para Perceptron” foi demortsshdo proposto um algoritmo
para o ajuste dos pesos, provando a convergéncia quanddrégpado linearmente separaveis
(ROSENBLATT, 1958).

No inicio dos anos 60, com a introdug&o do algoritmo Leastrivigguare (LMS), (WI-
DROW; HOFF, 1960) formularam a Adalin@daptative Linear ElemeptEm 1962, Widrow
e seus colaboradores desenvolveram a estrutura de mslléj@mentos adaptativos chamado
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Madaline (WIDROW, 1962).

Em 1969 surge a publicacdo do trabalho de (MINSKY; PAPER®9),9nde foram prova-
dos matematicamente as limitac6es do perceptron lineatramalo que este modelo de neuro6-
nio artificial ndo era capaz de solucionar problemas que osgei linearmente separaveis.
Estabelecendo assim, uma longa pausa nas pesquisas no dasnges neurais, apos um
periodo de grande desenvolvimento.

Foram criadas alternativas de redes mais complexas, gaenseapazes de lidar com pro-
blemas nao lineares, porém, a falta de um método de aprgedizdessas redes mais complexas
e de maior potencial computacional desestimulou os pestdpiiss, fazendo com que as redes
neurais permanecessem “esquecidas” durante os anos 7GEBRMRVALHO; LUDERNIR,
2000).

Embora, nos anos 70 ndo tenha havido uma pesquisa intensaanda® redes neurais,
devem ser citados alguns pesquisadores que realizaramtanigs trabalhos em redes neurais
durante essa década:

» Grosberg no final dos anos 60 propds um modelo aditivo de wrdnm®, que consistia
de equacbes diferenciais, e ele explorou o uso do modelo noradase para a memoria
de curto-prazo (GROSSBERG, 1968a; GROSSBERG, 1968b);

* Werbos descreveu pela primeira vez o algoritmo de retpggacéo do erro que foi apli-
cado para os modelos gerais de redes, mas nao foi aplicadesarreurais porque repre-
sentaria um caso particular (WERBQOS, 1974);

« Little e Shaw descreveram um modelo probabilistico de unnéreo, e eles usaram esse
modelo para desenvolver uma teoria de memoaria a curto-QkaE®LE; SHAW, 1975);

» Willshaw e Von der Malsburg publicaram o primeiro artigofoenacéo de mapas auto-
organizaveis (WILLSHAW; MALSBURG, 1976); e

» Anderson e outros publicaram o conceitoBtain-State-in-a-Box (BSB), que consistia
de uma rede associativa simples acoplada a um sistema dmaén-linear (ANDER-
SON et al., 1988).

Apos a publicagéo dos trabalhos do fisico John Hopfield er2, i®Biteresse nas pesquisas
de redes neurais ressurgiu fortemente. Hopfield apresantooiodelo de rede neural recorrente
composto de elementos interconectados, que buscavanr atingstado de energia minima,
garantindo a estabilidade da rede. O modelo representaparagdo do neurdnio a partir de
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um determinado nivel de excitagdo, mostrando que a memeri@dd neural esta armazenada
nas interconexdes entre os neurdnios (HOPFIELD, 1982).

Finalmente, em 1986, a criacdo do algoritmo de retroprag@appor (RUMELHART; HIN-
TON; WILLIAMS, 1986b) e a publicacdo do livro Parallel Digtnted Processing (RUME-
LHART; HINTON; WILLIAMS, 1986a) forneceram o grande impuolpara o interesse na area
de redes neurais. A partir de entdo, o algoritmo de retr@ggagio passou a ser o método de
aprendizagem mais popular para o treinamento de redess\paraeptron multi-camadas, fa-
zendo com que os pesquisadores tivessem interesses eataptiae redes neurais artificiais
nas mais diferentes areas.

3.3 Rede Perceptron Multi-Camadas

A rede Perceptron Multi-Camadas, do inglés, MultilayercBptron (MLP), ou perceptron
multicamadas, é uma das mais conhecidas e aplicadas &ucpstde redes neurais, e representa
uma generalizacdo do perceptron proposto por Rosemblait (BIl; SOARES; ANDRADE,
2003).

A arquitetura da Perceptron Multi-Camadas (MLP) consigtaicha camada de entrada,
uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saidanafla@e entrada, cujos
neurbnios pertencentes a essa camada sdo denominadodesnigaentrada, propaga os va-
lores das entradas para as camadas seguintes sem modifidsg@amadas intermediarias
transmitem informacgdes por meio das conexdes entre as eardacntrada e saida. Os neur6-
nios pertencentes as camadas intermediarias sdo denasimaidades ocultas. Finalmente, a
camada de saida, cujos neurdnios sdo chamados unidadédajeéraasmite a resposta da rede
neural a entrada aplicada na camada de entrada. A Figurao3tBama arquitetura de uma rede
neural com duas camadas intermediérias.

camadas intermediarias

Figura 3.3: Exemplo de arquitetura perceptron multi-caasad
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Os neurdnios sdo conectados por arestas e a cada arestasesiado um peso. A co-
municacao entre os neurdnios é realizada por meio dessasanéxdes ponderadas. Porém,
a comunicagao ocorre somente entre as unidades de camatiatasli portanto, ndo existe
comunicacao entre as unidades de uma mesma camada.

Cada neurdnio da rede tem uma funcgéo diferenciavel, cotdneomo fungdo de ativacao.
Esta funcéo pode ser linear, logistica ou tangente hipeebdl

Assim, a arquitetura da rede neural MLP apresenta tréstesisicas distintas: variagoes
quanto ao numero de camadas e neurdnios intermediariodeldipo de conexao determinada
pelas sinapses e funcéo de ativacao.

O modelo MLP apresenta um treinamento supervisionado, jau&@aecessario um “ins-
trutor” para indicar a resposta desejada para um padracidelarapresentado a rede durante a
fase de aprendizagem. Um erro € calculado pela diferenga@rgsposta desejada e a resposta
observada. Os parametros da rede (pesos e limiares) s&adagisle acordo com esse sinal.
Assim, a rede é adaptada ou treinada por um processo itedatigjustes sucessivos dos pesos.
Este método é chamado de método de aprendizagem.

Para o treinamento da rede MLP, o método de aprendizagenutiieado € o algoritmo
de retropropagacédo do erro. Este algoritmo consiste masit® de duas fases. A primeira
fase, conhecida como faseed-forward as entradas sédo apresentadas e propagadas por meio
da rede, camada por camada, calculando a saida de cadaioeDndnante essa fase, 0s pesos
sao fixos e a saida calculada é comparada com a saida desegadiando em um erro para
cada unidade. Na segunda fase, conhecida comd&davardo erro calculado € propagado
da camada de saida para a camada de entrada e os pesos adosflesacordo com a regra de
corre¢do do erro. Originalmente, essa € denominada degrefvagacao do erro”.

3.4 Algoritmo de Retropropagacao

O algoritmo de aprendizagem de retropropagag@ck-propagationconsiste em alterar
0s pesos da rede com a finalidade de minimizar a diferenga&ntaidas desejadas e as saidas
fornecidas pelo modelo. Se o erro na camada de saida nédo ¢ doegoe uma determinada
tolerancia, entdo o erro € retropropagado para a rede, taxmmdo base para a atualizacdo dos
pesos a regra Delta. Esta regra implementa o Método do Gtadiescendente (HAYKIN,
2001).

Sejayd;(n) a saida desejada do neurdnie y;(n) a saida calculada pela rede com uma
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entradan. O erroe;(n) na camada de saida € obtido utilizando-se a Equagéo (3.1).

ej(n) =yd;(n) —y;(n) (3.1)

O valor do erro quadratico para o neurdié definido como send(e;(n))?. A soma dos
erros quadraticos é obtida para todos os neur6nios da catea#ada pela Equacao (3.2).

£n) = 5 3 (ej(n))? 32)

J

SejaN o numero total de pares entrada/saida desejada contidasjunto de dados de
treinamento. O erro quadratico médio (MSE) é obtido pelassdmerroF(n) sobre todan,
normalizado com relacédo ao numero de padréesonforme a Equacéao (3.3).

1 N
E= N;é’(n) (3.3)

O objetivo do processo de treinamento é ajustar os parésretres (pesos) da rede, mi-
nimizando uma fungéo objetivo representada pelo erro @tiadrmédio, como mostrado na
Equacéo (3.4).

1N
min £ = min— > &(n) (3.4)
N n=1
Para a derivagéo do algoritmo de retropropagacéo, € coadmeénicialmente um método
de treinamento em que 0s pesos sdo ajustados entradadag o seja, 0 ajuste dos pesos é re-
alizado de acordo com o erro calculado para cada entradsespaela a rede. A posteriori, neste
capitulo sera apresentado uma outra forma de ajustar os pesbecida como aprendizagem

por ciclo ou em lote (batch).

O nivel de ativagéo interno do neurdnipv;(n), € uma funcéo linear das saidgsdos
neurdnios que estdo conectados ao neurgrmpor meio dos pesos;; obtidos pela Equacéo
(3.5).

p
vi(n) = wji(n)yi(n) (3.5)
i=0

onde:
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p - numero de neurdnios da camada imediatamente anterioua@me;, excluindo o limiar.

Como mostrado na Figura 3.4.

O peso sinapticajo € igual ao limiary e corresponde a entragg(n) = 1.

—Y(n)
fi(.)—»

Figura 3.4: Modelo do neurdnio artificial

A saiday;(n) do neur6nioj € um valor real, determinado por uma fungéo de ativagéo nao
linear, como mostrado na Equacéo (3.6).

y;i(n) = fj(vj(n)) (3.6)

Para minimizar a Equacao (3.4) usando o método do gradiesteddente, € necessario
calcular a derivada parcial d&em relagdo a cada peso da rede. De acordo com a regra da
cadeia, a derivada parcial pode ser escrita pela Equacggo (3.

0E(n) _ 0&(n) dej(n) dy;(n) Ovj(n)
Owi(n)  Oej(n) Oy;j(n) Ovj(n) Ow;(n)

(3.7)

Diferenciando as Equacdes (3.1) em relacgédg(a), (3.2) em relagéo a;(n), (3.5) em
relagéo avj;(n), (3.6) em relagéo a;(n) e substituindo na Equacéo (3.7), obtém-se a Equacéo
(3.8).

S — syt @8)

O algoritmo de retropropagacéo aplica uma correlég; (n) aos pesos sinapticas;; pro-
porcional a dire¢éo oposta ao gradieit&n)/0w;;(n), definida pela Regra Delta, de acordo
com a Equacao (3.9).

(3.9)
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onde:

n - constante que determina a taxa de aprendizagem ou veleciltaaprendizagem. Essa
constante é chamada de parametro taxa de aprendizagem.

Substituindo-se a Equacéo (3.8) na Equacéo (3.9), a edgabalos pesos pode ser reescrita
conforme a Equacéao (3.10).

Awji(n) =ndj(n)yi(n) (3.10)

onde:

d;(n) - gradiente local definido pela Equagéo (3.11).

() — _85(n) dej(n) 0y;(n) —e(n
%(n) Oej(n) Oy;(n) Ovj(n) 3 ()

fj(vj(n)) (3.11)

Das Equacfes (3.10) e (3.11), pode-se observar que a atalizios pesos depende do
sinal de erra@;(n) para o calculo do gradiente local. Neste caso, deve serdayasio onde esta
localizado o neurdnig, ou seja, se 0 neurbnig esta na camada de saida ou se estd na camada
intermediéria.

Considerando, primeiramente, o caso em que o0 neurdegia na camada de saida e co-
nhecendo a saida desejada, pode-se calcular o erro witizsna Equacdo (3.1). Assim, o
gradiente localy;(n), é igual ao produto da derivada da funcao de ativgae (n)) e o erro
e;j(n), como mostrado na Equagéo (3.12).

0j(n) = € fj(vj(n)) (3.12)

Caso o neurbnig esteja localizado na camada intermediaria, ndo existeunealsaida
desejada especifica atribuida a esse neurdnio. Entéo) deiexoe ; (n) € calculado em termo
dos erros de todos o0s neurbnios nos quais o0 neurdesta conectado.

Redefinindo o gradiente loc&/(n) para o neur6nig, a Equacéo (3.11) pode ser reescrita
de acordo com a Equacgéo (3.13).

(o :_85(71) Jy;(n) :_85(71) o
) = eyt~ gyl ) 419
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Para calcular a derivada parctf (n)/dy;(n), o erro quadratico do neurdnioé obtido
pela Equacéao (3.14).

£(m) = 3 X (ex(m))? (3.14)

(3.15)

E usando-se a regra da cadeia para o célculo da derivadalpaigin)/dy;(n), a EqQuagéo
(3.15) pode ser reescrita como mostrado na Equacéao (3.16).

0E(n) dex(n) Ovg(n)
=5 er(n 3.16
dy;(n) zk: d )8vk (n) Oyj(n) ( )
O sinal de erro é obtido pela Equagéo (3.17).
ex(n) = ydi(n) — yx(n) = ydi(n) — fi(vi(n)) (3.17)
E o nivel de ativagéo do neurdnio k € encontrado utilizarela-squacao (3.18).
q
op(n) = 3wy (n)y;(n) (3.18)
j=0

onde:
¢ - numero de entradas aplicadas ao neurénio
Diferenciando as Equagdes (3.17) em relacé@gp(a) e (3.18) em relagéo @;(n) e subs-

tituindo na Equacéo (3.15), a derivada parcial pode secriggesomo mostrado na Equacéo
(3.19).

= =3 () fh vk (m))wij (n) = — 3 (n)wgg (n) (3.19)
onde:

dr(n) - gradiente local do neurénia
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Finalmente, substituindo a Equacéo (3.19) na Equacéo)(IBadiente locad;(n) para
0 neuronio intermediéarig é calculado pela Equacao (3.20).

0j(n) = fj(v;j(n)) >_ ox(n)w;(n) (3.20)

k

Assim, se o0 neurdnig € uma unidade intermediaria, o gradiente loGah) € igual ao
produto da derivada da funcdo de ativacdo, associada a@as€mio, e a soma ponderada dos
gradientes locais calculados para os neurdnios na préxmada ou camada de saida que estéo
conectados ao neurénjo

Portanto, na aplicacdo do algoritmo de retropropagacaorimeira fase (faséorward) os
pesos sinapticos permanecem inalterados por meio da redaidaaé obtida pelas Equacdes
(3.5) e (3.6). Os erros sao calculados para cada unidadeidie (Bquacdes (3.1) e (3.2)).
Assim, a fasdorward inicia ha primeira camada com a apresentacao das entragasiea na
camada de saida pelo calculo do erro para cada neurdniocssada.

A fase backwardinicia na camada de saida para a camada de entrada, por mgio-da
pagacéo dos gradientes locais para cada neurdnio da rede.od$?aeurdnios localizados na
camada de saida, o gradiente € obtido pela Equacéo (3.13esas sdo atualizados usando a
Equacéo (3.9). A seguir, séo calculados os gradientes de t@heurdnios da proxima camada
(Equacéo (3.19)) e sao realizadas as mudancgas nos pesaadasoconexdes dessa camada
(Equacéo (3.9)). O calculo recursivo é realizado, camadaguoada, propagando as mudancgas
de todos os pesos sinapticos até a camada de entrada.

3.5 Funcéo de Ativacéao

Para o célculo dos gradientes locais de cada neurdnio daMdeée preciso conhecer a de-
rivada da funcdo de ativag&o. A Figura 3.5 mostra as fungdasivh¢cdo mais comuns (SILVA,
1998). A diferenciabilidade da funcéo de ativacéo €, ptotamma condi¢cdo necessaria. Uma
das fun¢des de ativacdo mais utilizadas é a funcao logige¢aida pela Equacao (3.21).

1

= e (3.21)

yj(n) = fj(vj(n))

onde:

vj(n) - nivel de ativagéo do neur6njano instantes.



34

A funcéo de ativagéo logistica é limitada, assumindo valareintervalg0,1), como mos-
tra a Figura 3.5(c).

Diferenciando a Equacéo (3.21) em relacég (@), obtém-se a Equacéo (3.22).

) = e s — )1 )] (322)

Pode-se concluir que o calculo da derivada requer poucass@eccomputacionais.

: A

(a) Linear (b) Limiar
(c) Logistica (d) Tangente Hiperbdlica

Figura 3.5: Func¢des de ativagdo mais comuns

3.6 Taxa de Aprendizagem

A taxa de aprendizagemé uma constante de proporcionalidade, que assume valores no
intervalo(0, 1]. Essa taxa determina a natureza de adaptacdo dos pesos.

Um alto valor den produzird uma rgpida aprendizagem, resultando em graitdescées
nos pesos. Entretanto, aumentara o risco da rede tornastagel, podendo oscilar ao redor da
solucéo e provocar a saturacao dos neurdnios.

Por outro lado, se a taxa de aprendizagem assumir valoregmpes; as mudangas nos
pesos sinapticos serdo menores de uma iteracdo para oustteagetorias no espaco definido
pelos pesos serdo mais suaves. Este beneficio é alcangadamtalto custo no processo de
treinamento, pois esse torna-se mais lento por requer¢éo mais iteracdes até a convergéncia
(NG, 1997).

Assim, um método simples para aumentar a velocidade de dipagem € modificar a
Regra Delta, Equacao (3.23), adicionando um temummentumobtém-se a Equacao (3.23)
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(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986b).

Awj;(n) = aAwji(n—1)+noj(n)y;(n) (3.23)
onde:
a - numero positivo restrito ao intervalo, 1), chamado constanteomentum

A Equacdao (3.23) é conhecida como Regra Delta Generalipai®jnclui a Regra Delta
(Equagéo (3.10)) como sendo um caso especial quardo.

O termomomentunrelaciona as alteracdes dos pesos sinapticos na interacém as
alteracOes realizadas na intera¢éae- 1). A utiliza¢@o dessa constante dificulta a mudancga de
tendéncia na atualizacao dos pesos, podendo ainda seaddilpara reduzir a possibilidade de
ocorrer minimos locais.

3.7 Inicializacdo dos Pesos

O primeiro passo no algoritmo de retropropagacéo € a irsaigdo dos pesos da rede. Uma
boa escolha dos parametros iniciais é fundamental para omdbeempenho desse algoritmo.
Caso a inicializacdo dos pesos seja realizada inadequatanp®de ocorrer um fenémeno
chamado “saturacdo prematura”. Este fenbmeno corresoadeponto de sela na superficie
de erro pois a soma dos erros quadraticos permanece censtarigum periodo, continuando
a decrescer apos esse periodo durante o processo de apgentiz. EE; OH; KIM, 1991).

Quando existe alguma informacao a priori sobre os dadasjr@srmacéo pode ser utili-
zada para inicializar os pesos. Quando essa informacao ufiizada, recomenda-se que a
inicializacdo dos parametros seja realizada aleatorisenpeom distribuicdo uniforme e magni-
tude pequena (HAYKIN, 2001).

3.8 Aprendizagem Entrada-a-Entrada e Aprendizagem por
Ciclo

As aplica¢des praticas do algoritmo de retropropagacasistem na apresentacéo dos pa-
drbes (pares entrada/saida) pertencentes ao conjunardeniento repetidas vezes. Denomina-
se de época a apresentacdo de todas pares do conjunto de treinamento durante o processo
de aprendizagem.
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O processo de aprendizagem é repetido até que 0s pesos éansdipstejam estaveis e 0
Erro Médio Quadratico (MSE) convirja para um valor minimeitavel.

Segundo (RIDMILER, 1994), existem basicamente dois pessimétodos para se calcular
e executar a atualizacdo dos pesos durante o processo ddiapgem: aprendizagem entrada-
a-entrada e aprendizagem por ciclo.

3.8.1 Apredizagem entrada-a-entrada

A aprendizagem entrada-a-entrada atualiza os pesos daepdes de cada apresentacao
de um par entrada-saida do conjunto de treinamento e ddaélzvespectivo gradiente, isto €,
a atualizacéo é realizada imediatamente ap0s a obtencaadierge referente a um Unico par
apresentado a rede. Para um conjunto de treinamento contepdres entrada-saida séo rea-
lizadasN corre¢cdes de pesos em uma época. Cada correcdo € baseadteswraro do par
apresentado naquela iteracdo. Este tipo de método, tamlénmhécido como aprendizagem
on-lineou aprendizagem local, ele produz melhores resultadosgsacanjuntos de amostras
apresentados aleatoriamente a cada época, pois a ordemesierapcao local, produz melhores
resultados para os conjuntos de amostras apresentadmsialeante a cada época, pois a or-
dem de apresentacdo das amostras nao deve representanaemtaumacao significativa para
condicionar o ajuste dos pesos.

3.8.2 Aprendizagem por ciclo

Na aprendizagem por ciclo, apenas uma correcao dos pesalizadaa por epoca. Primei-
ramente, todas as amostras do conjunto de treinamentog@agadas pela rede e entéo o erro
é calculado. Em seguida, calcula-se o MSE, par& @ares utilizando a Equagéo (3.24).

1 n
E= ﬁ;;wmf (3.24)

Para uma taxa de aprendizaggeno ajuste do peso sinaptico,; € obtido pela regra delta
conforme a Equacéao (3.25).

OF n L 9E(n)

Awi;(n) = — —
s (TL) n@wj,- Nn:l 8wjl-(n)

(3.25)

A derivada parciad€ (n)/O0w;;(n) € calculada da mesma forma como descrito na derivagéo
do algoritmo de retropropagacédo. Esse método também é @dolmmo aprendizagewff-
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line ou aprendizagem em lotbdtch.

O modo de aprendizagem entrada-a-entrada apresenta agelesultados para grandes
conjuntos de treinamento que contenham quantidades sagivéis de informacéo redundan-
tes. Como as amostras sao apresentadas aleatoriamentedesse método transforma em
estocastica a busca no espaco de pesos. A busca estochtiza possibilidade do algoritmo
de retropropagacao ficar preso em um minimo local. A utifivado método de aprendizagem
por ciclo fornece informacdes mais seguras com relacdotao geadiente (M@LLER, 1993).
A eficiéncia dos dois métodos depende do problema a serar@#&RTZ; KROGH; PALMER,
1991).

3.9 Ciritério de Parada

O critério de parada do algoritmo de retropropagacéao naonédedinido e a convergéncia
nao € garantida. Um critério de parada € interromper o meméo apos um numero fixo de
iteracbes, mas esta forma ndo é recomendavel por ndo leveora as informagdes sobre
o estado do processo de aprendizagem. Entdo deve-se foumuleritério de convergéncia
que considere a existéncia dos minimos locais (KRAMER; SAN@GNNI-VINCENTELLI,
1989).

Um dos critérios discutidos em (HAYKIN, 2001) e que considessa propriedade é o fato
de que a funcéo objetivo (erro quadratico médio) € estagana pontow = wx*, ondewx* €
um vetor peso que denota o minimo, podendo ser local ou gl&B&e critério de parada pode
ser definido da seguinte forma: o algoritmo de retropropa@agnverge se a variagao do erro
quadratico médio de uma época para outra assumir um valoiresuémente pequeno.

Um outro critério de parada € testar, apds cada iteracacsengeenho de generalizacao
do algoritmo. O treinamento € encerrado quando esse desbmp@resentar tendéncia de
piora. Este critério sera discutido na secéo 3.11 nesteutmpgiiando sera apresentada a técnica
estatistica conhecida como valida¢&o cruzada.

3.10 Generalizacao

A generalizacdo é uma das mais importantes caracteristisasdes neurais. A generali-
zacgdao pode ser influenciada por trés fatores:

1. Otamanho e a eficiéncia do conjunto de treinamento, queesivmuito bem escolhido,
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pois deve expressar todas as caracteristicas relevanpgstlema no universo conside-

rado;
2. A arquitetura da rede neural: nUmeros de camadas e nesidtermediarios; e

3. A complexidade do problema a ser tratado.

A rede neural considera ter uma boa generaliza¢éo se, fdasezs conjuntos de dados de
treinamento e teste, a relacdo entre os dados de entradaesddéulada pela rede ja treinada
esta correta ou tdo proxima quanto desejavel para os pgukitescentes ao conjunto de teste,
podendo ser obtida por meio da validacdo cruzada.

3.11 Validacéo Cruzada

O processo de aprendizagem consiste de uma selecao adepsaoaametros livres da
rede para um determinado conjunto de dados de treinamerdetedminacdo desses parame-
tros pode ser baseada em um conjunto de arquiteturas denmeaiess candidatas a serem 0s
“melhores” modelos para realizar o ajuste dos parametros.

Uma técnica estatistica utilizada para determinar os ptrasmda rede é a chamada vali-
dacéo cruzada (STONE, 1974), descrita como segue.

Primeiramente, um conjunto de dados € aleatoriamentecioadido em um conjunto de
treinamento e um conjunto de teste. O conjunto de treina&entdo particionado em dois

subconjuntos distintos:

1. Um subconjunto usado durante a aprendizagem da rede pmtarecdo do modelo,

denominado de subconjunto de treinamento; e

2. Um subconjunto utilizado para avaliar a evolugéo do deseimo do modelo, ou seja,
para a validacdo da rede, denominado de subconjunto deg@tid Este subconjunto
corresponde a uma parte pequena do conjunto de treinamaritmdo entre 10% a 20%
do seu tamanho.

A validacao cruzada consiste em validar o modelo em um ctmfliferente do usado para
estimar os parametros da rede, podendo, assim, verificaseanpenho de varios modelos e
escolher o que apresentar melhor desempenho. Apoés erdaatraelhor arquitetura, a rede
€ novamente treinada com todo o conjunto de treinamentoer@ag, o conjunto de teste é
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utilizado para verificar a capacidade de generalizacaodfa rEsses resultados auxiliam na
escolha da melhor topologia, em termos de generalizagao.

Uma outra forma na qual a validacdo cruzada pode ser utizaolara decidir quando o
processo de aprendizagem pode ser encerrado. Essa ddois@md com base no desempenho
do erro quadratico médio correspondente ao ponto de errionmiem relacdo ao numero de
épocas.

A validagéo cruzada foi utilizada neste trabalho para alkada arquitetura mais adequada
para as classes diamétricas das arvores e para determimado firocesso de treinamento.

3.12 Aproximacéao de Funcodes

Uma rede MLP com algoritmo retropropagacédo realiza um nrapet de entrada-saida
nao-linear que é continuamente diferenciavel. Para espean&nto, é considerada a seguinte
questao:

Qual é o niumero minimo de camadas intermediarias em um pgesoapulti-camadas com
um mapeamento entrada-saida que fornece uma realizac@aiapxda de algum mapeamento

continuo?

(CYBENCO, 1989) demonstrou pela primeira vez e de formarog@ que uma unica ca-
mada intermediaria € suficiente para aproximar uniforméengualquer fungdo continua em
um hipercubo unitario. Em 1989, (FUNAHASHI, 1989) publiogue os modelos perceptron
multi-camadas s&o aproximadores universais. Esse t@abaldenominado teorema da apro-
ximacgéao universal. Este teorema é diretamente aplicaved&as MLP.

O teorema da aproximagédo universal € um teorema de exiatéuis é uma justificativa
matematica para a aproximacado de uma funcao arbitraria.e€ddtados desse teorema per-
mitem demonstrar que uma Unica camada intermediaria éesufgpara um perceptron multi-
camadas realizar uma aproximacao uniforme para um detadmeonjunto de treinamento, re-
presentado por um conjunto de entradas:s, ..., x,, € uma saida desejadér,za,...,Tn).
Entretanto, o teorema nédo afirma que uma Unica camada irtigmaeé o6tima no sentido de
tempo de aprendizagem e custo computacional, além de ni&aringn valor adequado para o
namero de neurbnios na camada intermediaria.
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3.13 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LMA) utiliza o treinanto em lote e consiste em
um aperfeicoamento do método de Gauss-Newton, que € unaateado método de Newton.
O método de Newton utiliza a informacgéo da derivada par@aetjunda ordem do indice de
desempenho utilizado para corrigir os pesos. Isso perméalgm da informacao do gradiente,
seja usada a informacao sobre a curvatura da superficiealo@rLMA corresponde a uma
variante do método de Newton, e € cerca de 10 a 100 vezes rpale db que o método do
gradiente (HAGAN; MENHAJ, 1994).

A retropropagacdo com a técnica do gradiente descendemteaggoritmo da maior des-
cida, enquanto o algoritmo de Levenberg-Marquardt é umexapaecdo para o Método de
Newton (MARQUARDT, 1963).

O método de Newton é um processo iterativo que visa a mingaede uma funcag(w)
utilizando a equacéo de atualizagdo como mostrado na Eq(3e®).

Aw=—[V*f(w)] " Vf(w) (3.26)
onde:

w - vetor de pesos;
V2 f(w) - matriz Hessiana; e

V f(w) - vetor gradiente.

Assumindo que a fun¢df(w) € a soma dos quadrados dos erros. Essa funcéo é obtida pela
Equacéo (3.27).

N
fw) = Zeiz(w) (3.27)
i=1

Sejae 0 vetor dos erros € a matriz Jacobiana encontrada pela Equacéao (3.28).

[ Oer(w)  Oer(w) . Oer(w)
Owl (911)2 8wi
Oea(w)  Oea(w)  Jea(w)
Jwy=| o dw2 0w (3.28)
Jeny(w) Odeny(w) = Jden(w)
L 8w1 (911)2 8wi i
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Dessa forma tem-se a Equagéo (3.29).

Vf(w)=J' (w)e(w) (3.29)

V2f(w)=JV (w)J(w)+S(w) (3.30)
onde:

J(w) - matriz Jacobiana; e

S - matriz, obtida pela Equacéao (3.31).

N
Z v2el ) (331)

Para o método de Gauss-Newton supde-seSgue ~ 0, e atualizando-se a Equacéao (3.26),
obtém-se a Equacao (3.32).

Aw =~ [JT(w)J(w)] " I (w)e(w) (3.32)

A vantagem do método de Gauss-Newton comparativamentetadonde Newton € o fato
de evitar o calculo das segundas derivadas do vetor dos guepodem ser dificeis de serem
obtidas. Contudo, uma desvantagem ¢ a matfiZ no ser inversivel. Essa desvantagem é
superada pelo método de Levenberg-Marquardt, cuja equagdificada para o Gauss-Newton
é a Equacéo (3.33).

Aw = — {JT(w)J(w) +u[}_1

JT (w)e(w) (3.33)
onde:

I - matriz identidade.

O parametrq. é convenientemente modificado durante as iteracoes.

Como

Wit1 = w; + Aw (3.34)
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entado

Wit1 = W; — {JT(wi)J(wi) +/~L[} - I (wy)e(w;) (3.35)

O parametrq: € multiplicado por algum fator}) onde o passo resulta em urfi@v) incre-
mentada. Quande é grande o algoritmo torna-se o método de maior descida (essop/ 1),
enquanto para pequeno o algoritmo aproxima-se o método de Gauss-Newtadgditmo
de Levenberg-Marquardt pode ser considerado uma modificdgdegidao de confianca para
0 Gauss-Newton. O passo chave nesse algoritmo é a compulagéatriz Jacobiana. Para
as redes neurais mapeadas o termo na matriz Jacobiana padenpeitado por uma simples
modificacéo do algoritmo de retropropagacao (HAGAN; MENHZIO4).

Essencialmente, o algoritmo de Levenberg-Marquardt (XO; B006) € um algoritmo de
ajuste de comportamentos nao-lineares baseado no méteduninos-quadrados que procura
encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados tentamilmizar a soma dos quadrados
das diferencas entre a curva ajustada e os dados (taisngésredo chamadas de residuos).
Na Equacéo (3.14);(n) é uma fungéo erro objetiva construida a partimdeermos de erros
individuais sobre toda, normalizado com relagdo ao numero de padrées

Assim,e?(n) = (yd; —y;)* eyd; € o valor desejado como saida paraésimo neurdnioy;
é o valor de saida referente @ésimo neurdnio e(wy, ) representa a fun¢éo contendo os termos

de erro individuais.

Assume-se que&(w) e seu Jacobiang sdo conhecidos no ponto O objetivo do algoritmo
de Levenberg-Marquardt é calcular o vetor de pesgstél que&(w) seja minimo. Usando o
algoritmo de Levenberg-Marquardt, um novo vetor compostouma camada de pesos |
pode ser obtido a partir do vetor de pesos antesjocomo mostrado na Equacéo (3.36).

Wh41 = W+ Owy, (3.36)

onde:

Swy, - definido pela Equacéo (3.37) (CHEN; MANRY; CHANDRASEKARAN999: TAN;
VAN CAUWENBERGHE, 1996).

dSwp = —(J¢ T+ ) (T e(wy)) (3.37)



43

onde:

Ji - Jacobiano de(wy,) avaliado tomando-se a derivada primeira (e, ) em relacéo avy;
i - parametro de Marquardt; e

I - matriz identidade.

Quandou = 0, esse € somente o0 método de Newton, usando a matriz Hessrarereada.
Quandou assume valores maiores, verifica-se uma descida em grd@mtpequenos valores
incrementais. O método de Newton é mais rapido e preciso @axiapar-se do erro minimo,
entao o objetivo € mudar para o método de Newton tao rapidotgyessivel. Deste modo,
1 € diminuido ap0ds cada etapa bem sucedida e € aumentado saquantlo ap0s uma nova
tentativa ocorrer um aumento da diferenca entre a saidadéaer® alvo a ser considerado.
Baseado nesse procedimento, a diferenca é reduzida a caalgenacédo do algoritmo.

O método delevenberg-Marquardt AlgorithnfLMA) pode ser sintetizado da seguinte
forma:
1. Atribuigéo inicial de pesos;
2. Calculo da atualizacao dos pesos de acordo com a Equaday 6
3. Avaliacéo do erro, propagando os padrdes na rede:

» Se 0 erro aumentou desfaga a atualizagao dediminuay;
» Senéo valide a atualizac@oe incrementeu;

» Se convergir para um valor d¢ S E pré-determinado, encerre;

Sendo volte para 2.

3.14 Rede de Func¢des de Base Radial

Uma rede neural de funcBes de base radial (RBF) consisteésntamadas; a camada
de entrada, a camada oculta e a camada de saida (LEE; KO, Zfi)ndo (LIMA; GUER-
REIRO, 2011) na camada de entrada, 0s neurdnios néo reajirquer computacéo, servindo
apenas como unidades sensoriais de captacdo dos dadosadiaert camada intermediaria
ou oculta realiza o0 mapeamento ndo-linear do espaco delanttiéizando a fungcéo gaussiana
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e a camada de saida que fornece a resposta da rede ao padsamtguo (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2006).

Cada neurdnio da camada oculta é totalmente conectado agdnits de entrada e de
saida. As conexdes entre 0s neurdnios ocultos e os neudmiestrada ndo possuem pesos
sinapticos. A camada de saida é linear e fornece o somatd@sicaidas dos neurénios da
camada oculta.

A funcéo de transferéncia dos neurénios da camada ocultfasédes ndo lineares gaus-
sianas. O conhecimento de cada neurbnio oculto é determpeld seu centro, ou seja, um

vetor com dimenséo igual ao dos vetores de entrada.

Assim, uma rede geral RBF é simplesmente uma combinacae paallinear de um con-
junto de funcdes de base normalmente Gaussiana (ASIRVADA®L,OONE; IRWIN, 2003),
conforme a Equacéo 3.38.

S - |l — el ?
@:ZwiGi+b:ZwieXp ——— | +b (3.38)

p)
i=1 i=1 20;

onde:

¢ - saida com o sinal predito;

w; e G - peso e fungdo Gaussiana do neurGnr@spectivamente;
x = [x1,--- ,x,] vetor de entrada com entradas;

i em - 1-ésSimo centro e numeros de centros, respectivamente;
b - bias opcional;

¢; eo; - centro e a largura da funcdg, respectivamente; e

|||l - norma Euclideana.

As redes neurais RBF sdo muitas vezes referidas como estiesad/res de modelo uma
vez que elas podem ser utilizadas para aproximar as saisigadas sem a necessidade de uma
descricdo matematica de como as saidas funcionalmentadigpealas entradas (YUN et al.,
2008). No entando, otimizar a estrutura da RBF é ainda uraltraltlesafiador.

Neste trabalho foi adotado que ao apresentar cada amostie,&e a amostra nao estivesse
no raio de algum dos centros, seria entao criado um novaoceonn aquela amostra. A primeira
amostra apresentada cria um centro.
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Existem varios métodos para a escolha do numeide centros. Eles incluem a selecéo
aleatdria de centros fixos, a selecédo auto-organizada d®sea selecdo supervisionada dos
centros e a interpolacéo regularizada explorando a corenté® a rede RBF e a regressao de
nacleo de Watson-Nadaraya (HAYKIN, 2001; ASIRVADAM; MCLONE; IRWIN, 2003).

3.15 Consideracoes Finais Deste Capitulo

Este capitulo apresentou uma breve introducao dos cosakitteoria de redes neurais, 0
modelo de rede neural perceptron multi-camadas e a redendéds de base radial utilizadas
neste trabalho.

O proximo capitulo apresenta uma reviséo das aplicacdeBlAaR gestao de recursos flo-
restais. S8o mostradas diversas aplicacdes que vao desstereetivas de medidas de arvores,
manejo florestal, deteccdo de doencas até predicOes casati



Capitulo

REDES NEURAIS NA AREA FLORESTAL

“A natureza esconde seu segredo porque
€ sublime, nao por astlcia.”

Albert Einstein

4.1 Introducao

Por muitos anos, os pesquisadores e 0s gestores de recarsetaft utilizaram modelos
estatisticos empiricos ou modelos matematicos complkcpd@ prever as consequéncias dos
regimes de manejo ou acgdes, e para auxiliar na tomada déide&isses modelos séo expres-
sos como equacdes matematicas. No entanto, alguns preceEssamada de decisdo contém
componentes qualitativos que néo se prestam a ser integeatdequacdes matematicas.

A tomada de decisdo em recursos naturais, muitas vezes mplexidade fora do al-
cance das técnicas estatisticas empiricas e requer abosdgge sdo as vezes mais do que
heuristica de algoritmos. Em muitos casos, os modelodstgtas ndo podem ser usados para
resolver os problemas mais estruturados na gestao deosdlmestais.

A aplicacéo da inteligéncia artificial (IA) na floresta e man#dos recursos naturais come-
¢ou com o desenvolvimento de sistemas especialistas pasdlagao de problemas e tomada
de deciséo.

Nos ultimos anos, o interesse na utilizacao de redes nautdisiais (RNA) tem crescido
em varios campos, e também emergiu como uma abordagenaéitarpara a modelagem de
fendmenos ndo-lineares e complexos das ciéncias florestais
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A capacidade potencial preditiva da RNA, com base em algumndzado supervisio-
nado e treinamento, pode oferecer solugbes 6timas parablepras de manejo de recursos
florestais.

Este capitulo apresenta uma revisdo das aplicacfes de R§ést&@o de recursos flores-
tais. S&o mostradas diversas aplicacfes que vao desdenaatigas de medidas de &rvores,
manejo florestal, deteccdo de doencas até predigfes dasatfrinalmente, sdo realizadas as
consideragoes finais deste capitulo.

4.2 Estimativa de Diametros, Alturas e Volumes de Arvores

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) tém sido utilizadas na eladem florestal para estimar
diversos parametros das arvores tais como diametro, alaltane e outros.

Em (LEDUC et al., 2001) as RNAs foram utilizadas para geraa dmtribuicéo de proba-
bilidade de Diametro na Altura do Peito (DAP) para classifasaarvores. Como entrada foram
utilizados idade, altura média das arvores dominanteseraide arvores por acre e identifica-
dor de sitio.

(HUANG et al., 2009) utilizaram as RNAs para encontrar uns&riiuicéo de frequéncia de
classes de diametros do tronco a partir dos diametros maeiaii/o e médio e do coeficiente
de variagéo.

(XIAO; CARANDE; GHIGLIA, 1998; BRANDAO, 2007; RANSON et al2007; SILVA
et al., 2008) previram as alturas das arvores a partir do DARdJade e de outras estatisticas

utilizando as redes neurais artificiais.

No trabalho de (DIAMANTOPOULOU, 2005a) foram realizadasyisdes de diametros
das arvoresir! utilizando redes neurais artificiais. Foram usados com@eas os diametros
do toco e da altura do peito e a altura total das arvores. Apedsui 8 saidas que forneciam
os diametros entrg,3 a 33,3 em intervalos del em 4 metros. Os resultados obtidos foram
satisfatérios, pois as arvoréis possuiam formas bastante regulares muito proximas de.cones

Nos trabalhos de (DIAMANTOPOULOU, 2005b; DIAMANTOPOULOR006; GOR-
GENS, 2006; BALEEIRO, 2007; GORGENS et al., 2009; SILVA et 2009, 2009; DIA-
MANTOPOULOU; MILIOS, 2010; OZCELIK et al., 2010) as redesunais foram utilizadas

LAs arvoredir, também chamadas de pinheiros, sdo coniferas do gBirerg da familia Pinaceae. A maioria
sdo nativas do Hemisfério Norte, porém, sao cultivadasedascAméricas até a Eurasia. No Brasil também séo
chamados pinheiros, espécies que na verdade néo fazerdp#ateilia Pinaceae, como a Araucéria. (RICHARD-
SON; RUNDEL, 1998)
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para estimar os volumes de arvores. Nesses trabalhosradanatilizadas foram os DAPs e as
alturas totais das arvores. Um inconveniente nesseshi@balque as arvores possuiam formas
mais cilindricas, com o DAP e a altura total semelhantes,ameascaracteristicas de afilamento
diferentes, resultaram em volumes iguais.

4.3 Classificacdo das Areas e Mapeamento

Uma das aplicacbes mais comuns de redes neurais em seresuonaiemoto € a classifi-
cacdo. Mapeamento de areas ecoldgicas e classificacdopsem um papel importante na
gestao dos recursos naturais.

As RNAs sé&o uma alternativa para a construgcao de um sistersiandéacao baseado em
computador para a classificacdo das areas (HUANG; LIPPMAIRY; HEPNER; RITTER,
1990; HEPNER et al., 1990; CIVCO, 1993; GONG; CHEN, 1996).

(DECATUR, 1989) aplicou redes neurais para classificaetes a partir de imagens de
Radar de Abertura Sintética (SAR).

(CAMPBELL; HILL; CROMP, 1989; MCCLELLAND et al., 1989; HEPER et al., 1990;
DOWNEY et al., 1992) utilizaram as redes neurais para dlaasia cobertura do solo a partir
dos dados de Satélites Mapeadores TematieosiSat Eles encontraram em diferentes graus
que a abordagem de redes neurais foi mais precisa do ques#iciégsio estatistica tradicional.

(ATKINSON; TATNALL, 1997) apontaram que uma vantagem sigaitiva das redes neu-
rais € a habilidade de combinar os dados de diferentes fpatasa mesma classificagéo.

Varios estudos testaram a habilidade das redes neuraislpasificar os dados espaciais
multi-fonte. Por exemplo, (BENEDIKTSSON; SWAIN; ESROY,4® utilizaram imagens de
redes de digitalizadores multi-espectrais Landsat (MS&seconjuntos de dados topograficos
(inclinacéo, elevacéo e de aspecto) para classificar atcoheegetal.

(PEDDLE et al., 1994) aplicaram a abordagem de rede neuralgbassificar a cobertura
do solo nas regides dos Alpes a partir dos dados de sensat@mreenoto multi-fonte.

(GONG; CHEN, 1996) testaram a viabilidade da aplicacdo da MiaP para sistemas de
mapeamento de terras utilizando dados digitais de elevacébertura florestal.
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4.4 Crescimento de Floresta e Modelagem Dinamica

Modelos de crescimento florestal que descrevem a dinamiestiéd (por exemplo, a re-
generacao, o crescimento, a sucessao, a mortalidade eexigébcia) tém sido amplamente
utilizados no manejo florestal para atualizar o inventgmieyer o rendimento de futuras flores-
tas e avaliar a composicao de espécies e a estrutura e fung@oskistema sob as mudancas
das condicbes ambientais.

Apesar dos diversos avancos em desenvolvimento e em maldetosscimento individuais
de arvores, os componentes da mortalidade de arvores famgtificados (usando distribui-
¢cOes de probabilidade aleatoria), produzindo modelosaeitnento e rendimento, com grande
variabilidade e viés de proje¢do maior em suas previs6eRTGER, 1989).

Muito progresso tem sido realizado desde o inicio da utfipade RNA para modelar a
mortalidade individual de arvores no trabalho de Guan en@eil991b). No mesmo ano,
(GUAN; GERTNER, 1991a) desenvolveram com sucesso um mobaszado em RNA, para
prever a sobrevivéncia de pinheiros vermellRia(s resinospa Eles descobriram que o modelo
de sobrevivéncia do pinheiro vermelho baseado em RNA née ajistou melhor aos dados do
qgue um modelo estatistico, mas também tiveram melhor desgmEem dados novos. O mo-
delo foi também flexivel o suficiente para modelar os piniserermelhos pequenos e grandes
e de crescimento lento. Sua abordagem foi melhorada por [GGARTNER, 1991a) com
a integracao de um algoritmo de treinamento adequado e wateqina computacional para
modelar a probabilidade de sobrevivéncia individual da@yv

Por outro lado, (HASENAUER; MERKL, 1997) demonstraram urpéicacao de redes
neurais ndo supervisionadas para prever a mortalidadevdeegérindividuais dentro de mo-
delos de crescimento e rendimento na Austria. Eles desaobque as redes neurais foram
ligeiramente melhores do que um modelo de mortalidadeigtitatconvencional com base na
abordagen.OGIT 2.

(GUAN; GERTNER; PARYSOW, 1997) propuseram tiramework® para avaliar a quali-
dade de previsdo de processos baseados em modelagem a#adand¢ crescimento de flores-
tas. O método consiste de quatro passos:

1. assumir distribuicGes para valores de parametros;

2. parametrizar critérios de selecéo;

2Modelo de Regresséo Logistica, também chamado de modéstidog
3Um frameworkou arcabougo em desenvolvimento de software é uma abstfaedme codigos comuns entre
varios projetos de software provendo uma funcionalidadéges.
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3. descrever modelos de comportamento por meio de amastrage

4. aproximar o modelo baseado em comportamento aos pontsdranos.

Esse método proposto foi aplicado a um modelo de crescinflenéstal baseado em equi-
librio de carbono desenvolvido por (VALENTINE, 1988) e temntbnstrado ser efetivo em
analisar modelos grandes e complexos.

(MOOSAVIZADEH-MOJARRAD; SEPASKHAH, 2011) desenvolveraum modelo com
RNA para prever a curva de retencao de agua pelo solo.

4.5 Analise de Dados Espaciais e Modelagem de Sistemas de
Informacéo Geografica (GIS)

A aplicacdo mais geral de G1® a andlise de dados espaciais de varias fontes. Ha mais de
23 anos desde que (RITTER; LOGAN; BRYANT, 1988) propuseraia primeira vez a idéia
de integrar técnicas de rede neural artificial com Sistemsamidrmacéo Geografica (GIS).
Desde entdo, uma grande variedade de pesquisas tem sidadaslpara explorar o potencial
de aplicabilidade de redes neurais para a analise de dgungas (GONG, 1996; SUI, 1994).

(SUI, 1994) forneceu uma visdo abrangente da utilizacdoN b manuseio de dados
espaciais e agrupou as aplicacdes recentes em duas catqgorcipais:

1. aplicacdes de redes neurais para sensoriamento remoto; e

2. aplicacOes que integram redes neurais com GIS para aagedelespacial.

4.5.1 Processamento de imagens de satélite

Durante a ultima década tem aumentado consideravelmensp@ndilidade de grandes
quantidades de dados de sensoriamento remoto e utilizag&oles neurais.

Isso proporciona a oportunidade de testar a capacidadedes neurais, em particular a
Perceptron Multi-Camadas (MLP) e comparar o desempenheteniinadas redes neurais
com outros métodos tradicionais de processamento de imdgesatélite (ATKINSON; TAT-
NALL, 1997).

4GIS - Geographic Information Systemo acronimo inglés ou SIG - Sistema de Informac&o Geografica
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(RYAN et al., 1991) desenvolveram uma rede MLP para delilvdaas costeiras do Landsat-
TM (mapeador tematico) de dados. Eles demonstraram quesanesoial poderia ser treinada
para distinguir a terra da agua utilizando os dados Powey Répectral (PRS).

Os trabalhos anteriores de Heermann e Khazenie (HEERMANMZENIE, 1992), Pi-
erce, Sarabandi e Ulaby (PIERCE; SARABANDI; ULABY, 1992)ILKINSON et al., 1992;
JAN, 1997) mostraram que as Redes Neurais Atrtificiais (RA) sido aplicadas com sucesso
a classificacdo de dados de sensoriamento remoto mulitesipe

A abordagem de RNA também tem sido usada para obter os coemasde correlagdo
e variancia de superficie aspera (YOSHITOMI et al., 1998&yapeconstruir os parametros
de neve (TSANG et al., 1992); para estimar o indice de AremF(lAl) e para recuperar a
biomassa, incluindo a altura do doSsel teor de agua do dossel e a fracio de matéria seca de
dados de sensoriamento remoto de alta dimensionalidadépatssiva (JIN; 1997, 1997).

(ZHANG; LI; YUAN, 1997) relataram a utilizagdo de uma redeursd back-propagation
supervisionada (BPNN) para identificar os tipos de vegetacfartir de imagens de satélite
mapeador tematico (TM) na parte norte da area das montardrasals no Arizona. Eles desco-
briram que a rede neural produziu uma média correta de cer@d% nas areas do terreno mais
complexo, e o custo e o0 tempo associado com a abordagem dee@dd foi muito menor do
gue das técnicas tradicionais.

(PIJANOWSKI et al., 2002) usaram os dados de Landsat-TMplados a um sistema de
informacdes geograficas (GIS) e de redes neurais para piesardancas de utilizacéo de terra.

As RNAs foram aplicadas por (PRADHAN; LEE; BUCHROITHNER,1Z)) para estimar
a ocorréncia de deslizamentos de terra na Malasia. Foi usadbanco de dados espacial
relacionado com o deslizamento de terra que foi construpdota de dados do solo, topografia,
geologia e mapas de cobertura da terra.

4.5.2 Modelagem espacial com GIS

Uma pesquisa recente mostrou que o acoplamento de RNA corefal®elhorado signi-
ficativamente a capacidade de modelagem de GIS para a torealdiddo espacial (Peuquet
1991; Sui 1993).

No trabalho pioneiro de (WANG, 1992), ele melhorou com sseescapacidade de mode-

SDossel florestal é o estrato superior das florestas, ondgeatia 30 a 60 m de altura, e diversos autores
indicam guardar as maiores biodiversidades do planetégirda segundo estimativas, até 65% das formas de vida
das florestas tropicais (RIBEIRO; CORBARA, 2005).
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lagem de dados espaciais de GIS para a analise de susidatibilie terras, integrando uma
rede neural em um ambiente GIS.

Em um estudo semelhante ao de Wang, (SUI, 1993) foi integnaderede neural artificial
back-propagatiorpadrdao com GIS para desenvolver uma analise de sustedaalali Ele de-
monstrou que a rede neural baseada em abordagem de mod&8#ge@aode aproximar de uma
decisdo de especialista sem a elicitacdo explicita do comkato de especialistas na producao
de regras se-entdo. Para a anélise de sustentabilidadelataido por (ZHOU; CIVCO, 1996)
um trabalho adicional de acoplamento de redes neurais dadipagem genética com GIS.

(DEADMAN; GIMBLETT, 1997) forneceram um exemplo da utiliZ#o de redes neurais
e GIS para o desenvolvimento de planos de manejo de vegetacéo

Como concluiu (SUI, 1994):

“Embora a plena integracao de redes neurais com GIS airdemesb distante,
essas investigacdes iniciais ttm demonstrado o impactonuio que as redes neu-
rais podem ter sobre o GIS. Obviamente, a integracao de nedeais com o GIS
para a analise espacial e a modelagem é uma area muito imealtapesquisa que
ir& contribuir significativamente para o desenho da préxgeracao de GIS”.

Masa et al. (2004) pesquisaram uma abordagem baseada empaNA®sodelar desmata-
mento a partir de dados de GIS do estado de Campeche, sudégéxido.

4.6 Dinamica de Doencas de Plantas e Manejo de Insetos-
Pragas

Doencas de plantas e insetos-pragas sédo questdes imesnana 0s gestores de recur-
sos. Para reduzir as perdas causadas por doencas de pargastores de recursos florestais
precisam de informacdes sobre a dinamica da doenca.

Tradicionalmente, os epidemiologistas botanicos témmedado modelos de simulagao
para prever doencas utilizando métodos estatisticos geon@o, modelos de crescimento lo-
gistico) e modelos de simulagcdo matematica.

Esses modelos sdo baseados em relacionamentos que desgrevessos-chave da diver-
sidade dos sistemas biolégicos. O grande desafio para odanatesimulacdo tradicional é
que as relacdes matematicas que descrevem cada processtema sle simulacdo tém que ser
conhecidas. Esta limitacao afeta o progresso de previsdodteas e se incorreto pode causar
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erros nos modelos de simulacdo. Novas técnicas de Intelgg8rtificial (IA) como RNA pode
ajudar a ultrapassar esse problema. Por exemplo, (YANGBALOR, 1997) tém utilizado
com sucesso redes neuréeed-forwardde trés camadas para prever a dindmica de doengas
de plantas. Eles concluiram que as redes neurais podem adfetramenta poderosa para a
previsdo de doencas de plantas e detectar padrdes de deandidsrentes escalas espaciais e
temporais.

Outros estudos similares usando técnicas de RNA para prelesenvolvimento da doencga
(YANG; BATCHELOR; TSCHANZ, 1995; BATCHELOR; YANG; TSCHANZ1997), umi-
dade foliar (FRANCL; PANIGRAHI; PAHDI, 1995; FRANCL; PANIBAHI, 1997) e manejo
de insetos-pragas (MCCLENDON; BATCHELOR, 1995) aparaoena literatura cientifica.

Em (FROSSYNIOTIS et al., 2008) utilizaram uma RNA baseadapenceptron multi-
camadas para detectar virus em plantas. A rede utilizowsddelom sistema baseado no método
de reconhecimento de ensaio bioelétrico (BERA) para a ¢gégbette virus, desenvolvido por sua
equipe. Sensores BERA detectam a resposta elétrica deasutte células suspensas em uma
matriz de gel, como resultado de sua interacdo com as célulgisus, tornando assim possivel
a sua identificacdo (FROSSYNIOTIS et al., 2008).

Nos trabalhos de (BASHISH; BRAIK; BANI-AHMAD, 2011; AL-HIRY et al., 2011)
foram desenvolvidos métodos de classificacdo de doengaetotle diversas plantas.

(N.A; KHALID; BORHAN, 2011) utilizaram uma abordagem de esdeural dinamica hi-
erarquica para classificar doencas em plantas a partir dgemadiltradas com regressores de
nacleo.

4.7 Pesquisa em Mudancas Climaticas

Embora a mudanca climética seja uma area de pesquisa muématconteudo da mu-
danca global e sustentabilidade, foi somente nas Ultimesdd& que os pesquisadores come-
caram a usar as redes neurais para prever eventos climatiatiar os impactos das mudancas
climéaticas sobre o crescimento das arvores, e reconssyiadroes climéticos prévios. Por
exemplo, (COOK; WOLFE, 1991) desenvolveram pela primega uma rede neurddack-
propagationpara predizer a temperatura meédia do ar, com trés mesesated@ncia. Eles
obtiveram bons resultados utilizando pequenos conjurga®dos em locais especificos.

(COOK; WOLFE, 1991) também demonstraram o potencial dassradurais para forne-
cer as entradas estocésticas de clima necessérias pass aglicacdes de modelagem. Na
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escala global, (DERR; SLUTZ, 1994) aplicaram uma rede hé&aek-propagatiorpara prever
as temperaturas da superficie do mar como um indicador a¢osveoEl Nifio usando grandes
conjuntos de dados de oceanos e atmosfera de 1884 até apré&3enresultados mostraram que
para prazos de um a seis meses, a temperatura tem previséw owh precisao d&’C. Re-
latos semelhantes podem ser encontrados em (TANGANG; HIIENG, 1997; TANGANG

et al., 1998). A rede neural também forneceu melhores f@resipara prazos mais curtos em
relacéo ao poderoso método de persisténcia.

(Yl; PRYBUTOK, 1996) testaram um modelo de rede neural pgneewisdo da concentra-
¢cdo maxima diéria de oz6nio em uma area urbana industdaliealescobriram que o modelo
de rede neural é superior a dois modelos de regresséo queiktesam para a previsao.

(KELLER, 1994) prop0ss a utilizacdo de uma rede neural panaeatar a capacidade dos
tradicionais métodos estatisticos para a modelagem néarldas relacdes anéis-arvore/clima.

Em um estudo semelhante ao de Keller, (GUIOT et al., 199@&rdedveram uma rede neu-
ral back-propagatiorde trés camadas para calibrar as relagdes ndo-linearessréscores de
biomas e as variaveis climaticas, que podem melhorar asi@do mapeamento de biomassa
terrestre a partir de dados de pélen.

Esse método néo-linear flexivel foi ainda usado para inkar@s variaveis climaticas em
dados atuais de pélen utilizando longitude, latitudetualg e elevacdo como entradas (PEY-
RON et al., 1998)

(KNUTTI et al., 2003) usaram uma RNA para estimar os int&vgdara a sensibilidade
climéatica e a forca radiativa a partir de dados de aquecimdasuperficie observada ao longo
do periodo industrial e estimativas da absorcao de caloceamm global como restricdes para
0 conjunto de dados.

(ELGAALI; GARCIA, 2004) investigaram os possiveis efeittas mudancas climaticas
nas aguas superficiais de suprimentos para a irrigacao rzadwaigo Arkansas com rede neural
artificial (RNA).

Usando um conjunto de redes neurais, (FOX-RABINOVITZ; KREKBPOLSKY; BELO-
CHITSKI, 2006) emularam os modelos fisicos em modelos niso€complexos de clima.

Em (LEE et al., 2010) foram descritos o desenvolvimento didagio de uma RNA com
a finalidade de analisar os efeitos das alteracdes clirsatiagonte difusa (NPS) de cargas
poluidoras de pequenas bacias hidrograficas agricolas.

Recentemente, as redes neurais foram utilizadas pararagadistimar a concentracdo de
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polen no ar (AZNARTE M. et al., 2007) e na atmosfera (RODRIGLRAJO et al., 2010).

4.8 Outras Aplicactes

No entanto, existe uma série de outras aplicacdes poteredriNAs no manejo dos recursos
naturais, incluindo o uso de redes neurais para prever algdalda 4gua (MAIER; DANDY;
BURCH, 1998), a condutividade hidraulica do solo (TAMARI:O8TEN; RUIZ-SUAREZ,
1996), o carbono do solo em molissolos (LEVINE; KIMES, 196@s mudancas daf{ nos
lagos canadenses orientais acidificados (EHRMAN; CLAIRLEBBIARD, 1996).

Por exemplo, (VEGA-GARCIA et al., 1996) usaram uma rede aldoack-propagation
para prever a ocorréncia de incéndio causado pelo homenorest Provincial Whitecourt de
Alberta, no Canada. Eles descobriram que a RNA foi capazelep85% de observacdes néo-
fogo e 87% das observacdes fogo. Recentemente, (SAFI; BQUR™011) utilizaram uma
rede neuraback-propagatiorpara prever incéndios em florestas no parque natural p@sugu
de Montesinho.

Técnicas de RNAs também tém sido aplicadas em ecossistequatscas (RECKNAGEL
etal., 1997; MAIER; DANDY; BURCH, 1998), bem como na agricwé (VERDENIUS; TIM-
MERMANS; SCHOUTEN, 1997; FRANCL; PANIGRAHI, 1997).

4.9 Considerac0tes Finais Deste Capitulo

Este capitulo apresentou uma reviséo de aplicacdes de Riésté&o de recursos florestais
e ambientais. Foram mostradas diversas aplicacdes quesée ds estimativas de medidas de
arvores, manejo florestal, deteccdo de doencas até predigdaticas.

O proéximo capitulo apresenta o modelo proposto neste trab&ao apresentados alguns
métodos tradicionais da engenharia florestal para comji@ragm como os métodos estatisti-
cos utilizados para validar o modelo proposto.



Capitulo

MODELO DE ESTIMATIVA DE
DIAMETROS COM REDES NEURAIS

“Nenhum cientista pensa com férmulas.”

Albert Einstein

5.1 Introducéao

Como foi citado no Capitulo 2 deste trabalho, os troncos desespécies de arvores apre-
sentam formas semelhantes a algum sdlido geométrico definglprototipos dendrométricos.
Entretanto, (LOETSCH; ZOHRER; HALLER, 1973) afirmam que r@$tos nunca se identi-
ficam com um dnico prototipo dendromeétrico, pois em um mesoned podem ocorrer varias

formas, além disso, a transicdo de uma forma para outra riioges exatamente determinada.

Assim, diversas metodologias foram desenvolvidas com adate de estimar os diame-
tros das arvores sem a necessidade de determinar os tipag@éjos dendrométricos que elas
se aproximariam. Neste capitulo é apresentado o modelogimpeste trabalho. E apresen-
tado também alguns dos métodos tradicionais que sédo dbobkzpara fins comparativos, bem
como 0s métodos estatisticos usados para validar o moagiogio.

5.2 Predicao de Diametros

A predicédo de diametros pode ser tratada como um problemaediécfo de séries, co-
mumente utilizadas em séries temporais (JI et al., 2005%inAgpode ser considerada como
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um problema de modelagem. Para a predicdo, um modelo é ainizsséntre as entradas e as
saidas. Este modelo é utilizado para prever os proximosegsliaseados nos valores prévios.
A predicao direta e a recursiva sdo alguns dos métodos dptice predicao de longa duragéo
(Jletal., 2005).

Na predicdo direta sdo construidbs+ 1 modelos diferentes para estimar os valores de
uma série. A Equacédo (5.1) apresenta uma representacacdetoside predicdo direta.

A

onde:

fm - modelof para a predicio;

d; - diametro na alturg
m-0,1,..., M,

M - horizonte maximo da predicao;
i - altura especifica; e

n - tamanho do regressor.

As variaveis de entrada do lado direito da Equacéo (5.1)elefmregressor.

A predicao recursiva é realizada primeiro fazendo a predigd passo adiante, conforme a
Equacéo (5.2).

A

di = f(di-1):d(i-2)s- -+ d(i—n)) (5.2)

Para prever o proximo valor da série, utiliza-se também a&&u (5.2), porém o primeiro
valor dessa equacao é o resultado dela no passo anteriar,nsostrado na Equacéo (5.3).

A

i1y = f(didi1y.dii—2), - di—ns1))- (5.3)

Assim, pode-se verificar que as principais diferencas enpreedicéo direta e a predicéo

recursiva sao:

* Na predigéo direta
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— as entradas sao fixas em todas as predicoes;

— € necessario construir tantos modelos quantos sejam o alweearlores a serem
preditos; e

— 0s valores da série sdo comumente estimados todos de umg so6 ve
* Na predicgéo recursiva

— as entradas sao substituidas a cada nova predicao;

— € necessario construir apenas um unico modelo para todesareva serem predi-
tos; e

— 0s valores da série sdo estimados um a um, uma vez que a astideaim valor
depende do conhecimento dos valores anteriores.

As predic¢des direta e recursiva apresentam vantagens andagens. Na predicao direta,
como cada passo estimado possui um modelo especifico, endretas sdo fixas, um erro de
estimativa em um passo néo interfere nos demais. Porém,&dete a necessidade de criar um
modelo para cada passo, existe a necessidade de definizortterdle predicédo para estabelecer
0 numero de modelos que serdo criados. Outro aspecto € quetiraatvas estdo sempre
baseadas nas mesmas entradas, e portanto, séries cons valteés com poucas diferencas
poderéo ter estimativas muito semelhantes uma vez que olonpo@era ter uma tendéncia
pré-determinada.

Na predicao recursiva, como todos 0s passos sao estimalizsndb apenas um anico
modelo e as entradas sdo modificadas a cada estimativa deaonagkar os valores recém
preditos para estimar o valor do préximo passo, néo existessalade de limitar o horizonte
de predicéo, além das séries com valores iniciais com palifszencas a serem tratadas de
formas diferentes, ja que ndo existe uma tendéncia préntietda. Porém, como os valores
de entrada do modelo sdo substituidos por valores estinsadizsmgo da estimativa da série,
erros de predicdo em um passo séo repassados aos demassgeaaado um efeito cascata.

No trabalho de (DIAMANTOPOULOU, 2005a) foi apresentado udtoao de estimativa
de diametros de Pinheirofir) com uma MLP. O método consiste em construir uma rede per-
ceptron multi-camadas cog&saidas que forneciam os diametros entsea 33,3 em intervalos
de4 em4 metros. As entradas utilizadas foram o diametro do tdgg)( o diametro na altura
do peito - DAP {, 3) e a altura total ;).

Os resultados obtidos no trabalho de Diamantopoulou foraitoreatisfatorios. Porém, é
importante ressaltar que os Pinheirig possuem formas conicas muito bem definidas. Assim,
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entre cada par de diametros estimados é possivel encorfsanacao de retas. Com isto,
intervalos del metros ndo causariam erros perceptiveis e permitiria nesignificativamente
0 numero de saidas da rede neural. Deve-se considerar aieda B LP proposta co®isaidas
limita a estimativa de diametros mais altos das arvorEsametros. Além disso, a rede com
8 saidas, equivale & modelos de entradas fixas, ou seja, um modelo de predicéa,dire

portanto, incorre em estimar valores semelhantes parae&reom parametros semelhantes.

Assim, para os Pinheirodi) o método de Diamantopoulou mostrou-se muito eficiente,
uma vez que o protoétipo dendrométrico enquadrou-se bere tipegle abordagem. Porém, sua
aplicacao em eucaliptos, infelizmente n&o proporcior@siamesmos resultados, considerando-
se que os eucaliptos possuem formas muito diferentes, nEsmos parametros iniciais seme-
Ihantes. Outro problema é que existe uma variedade muitalgrde altura entre os eucaliptos.
Assim, para algumas arvores, com alturas inferior88,a algumas saidas da MLP oferece-
riam valores sem utilidade, e para arvores com alturas supsra33,3 existiria uma porgcéo
da arvore que nao seria estimada e por exemplo, invialidiaigumas atividades como obter o

volume total da arvore, por exemplo.

5.3 O Modelo Proposto

Diante da variedade de formas dos eucaliptos mesmo com t@meiciais e altura total
semelhantes, da variedade das formas geométricas egstntuma so arvore, a variedade de
altura total das arvores de um povoamento e a necessidada&sididmetros para a captura do
neildide da &rvore este trabalho propde a utilizacdo da Mifdna recursiva para estimar 0s
didmetros de eucaliptos.

Como o modelo proposto é recursivo, as entradas séo sitasitao longo da predi¢éo
por valores recém estimados. As entradas iniciais da MLIRadas foram os diametra 3
(diametro do toco)dp 7 e dy 3 (DAP). As medidas de diametros iniciais sdo usadas para prever
o diametradz 9. Em seguida, as mediddg 7, di 3 € ads estimada sao utilizadas para prever
a medidads o, € assim sucessivamente. Todas as estimativas foramadssinbedecendo o
espacamento deem 1 metro como recomendado por (SCOLFORO; MELLO; LIMA, 1994).
A predicdo dos diametros é realizada até que seja atingitiara eotal da arvore. Sao adotadas
neste trabalho duas abordagens para o critério de paradadkspo de estimativa de diametros
para cada arvore. A primeira abordagem estima os didameé&agia a altura maxima da arvore
seja atingida. A segunda abordagem estima os didametrosatév@lor de uma estimativa seja

menor ou igual a um valor pré-determinado.
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5.4 Materiais e Métodos

5.4.1 Localizacao e caracterizacdo da area de coleta dos dad

A area onde foram coletados os dados para este estudo é diegade da Empresa Ara-
cruz Celulose S.A., localizada no municipio de Aracruz mgéiee metropolitana do estado do
Espirito Santo, como mostrado na Figura 5.1. De acordo cdd.FBRI; CASER; MOURA,
1978) na regido do municipio de Aracruz, predominam solagpdoLatossolo Amarelo, com
horizonte A moderado, textura média e relevo plano. O cliegausdo a classificacdo de Kop-
pen &, AW, clima tropical umido, com estagdo chuvosa no veisEEa no inverno.

f
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Figura 5.1: Mapa do estado do Espirito Santo mostrando #Zacao da empresa Aracruz
Celulose S.A. Fonte: (CABACINHA, 2003).

5.4.2 Dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos em 16 parcetallares d&60 m? lan-
cadas aleatoriamente em um sitio florestal plantado coneslda eucalipto, com espagcamento
3 x 3 m. As 615 arvores amostradas nas parcelas foram cubadassagoente pelo método
de Smalian (CABACINHA, 2003). Durante a cubagem foram meslidom suta, os diametros
nas altura$,10; 0,30; 0,50; 0,70; 0,90, 1,10; 1,30; 2,00 m em relacdo ao solo, no restante do
tronco em intervalos deem1m e o diametro no topo da arvore é considerado igual azero
Os diametros nas alturas s e h1 3 sdo conhecidos como diametro do toco e diametro na altura
do peito (D AP), respectivamente.

A Figura 5.2 ilustra como as arvores foram medidas.

Vérios autores afirmam que diversas caracteristicas dasedrvariam de acordo com o
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Figura 5.2: As alturas medidas e seus respectivos diametros

DAP. Devido a isso, varios trabalhos tém separado as arvorelasses diamétricas baseadas
no D AP em amplitudes déou5cm (SCHNEIDER et al., 1996; PIRES; CALEGARIO, 2007).

Neste trabalho, as arvores foram separadas de acordo codligarde D AP em 5 classes
em intervalos d& cm e criou-se uma MLP para treino e predi¢cdo de cada uma desszes!
diamétricas. Apenas a class®i ampliada para inserir uma Unica arvore que estava iaolad

Tabela 5.1 mostra a frequéncia de individuos, as estassiiasD A Ps e as alturas das arvores
por classe utilizadas nesta tese.

Tabela 5.1: Estatisticas descritivas das arvores do gé&umalyptus

Classe Limites h  Autocorr(d;) DAP(cm) Altura Total {H:) (m)
Inf. Sup. Min  Max Média Vat DP® Min  Max Média VaP DP® Min  Max
1 7,15 10,15 14 0,63 0,84 8,68 0,95 0,97 7,15 10,10 17,60 3,487 114,20 19,70
2 10,15 13,15 106 0,77 0,87 12,01 054 0,73 10,32 13,14 22,835 21,66 18,00 26,70
3 13,15 16,15 302 0,78 0,89 1462 0,68 0,82 13,15 16,14 25787 11,25 18,40 29,40
4 16,15 19,15 178 0,83 0,90 17,23 0,64 0,80 16,15 19,14 27,539 11,18 24,20 30,10

5 19,15 25,15 15 0,82 0,90 20,21 1,7 1,31 19,31 24,55 29,236 1003 27,20 30,60
INumero de arvores na clas$¥ariancia,3Desvio Padréo

O modelo de MLP proposto neste trabalho baseou-se na redagi@oos 3 diametros vizi-
nhos utilizados como entrada e a rede prevé o proximo diaraetrsua saida. Com a finalidade
de verificar a relacdo da medida de um diametro com seus di@Bnazinhos, foi calculado o
coeficiente de autocorrelacdo utilizando-se a Equacad. (&4élculo da autocorrelacdo foi
realizado para cada arvore com deslocamentos de 1 a 3. AaTahahostra 0 menor e o maior
coeficientes de autocorrelagéo para 1 deslocamento emleada.c

Os resultados obtidos nos testes de autocorrelagéo dadizmra 1 deslocamento apre-
sentaram valores bastante altos. Pode-se verificar naalaldeljue a menor e a maior au-
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Tabela 5.2: Recursos computacionais utilizados nestallab

Processador Intel Core i5 - 12 Geracédo

Meméria RAM 4GB

Disco Ridigo 500 GB

Sistema Operacional Ubuntu Linux 11.10 (Oneiric Ocelot)

Ferramenta de Programac@o Matlab R2011b (7.13.0.564) 32-bit (gInx86)

tocorrelacdo para 1 intervalo foram dg3 e 0,90, respectivamente. Enquanto no teste para
3 intervalos a menor e a maior autocorrelacdo foram,de e 0,81, respectivamente. Assim
0s testes comprovaram que existe um forte relacionament® @n 3 didametros vizinhos e 0

proximo didmetro a ser previsto. Observe que nas classesrasea autocorrelagdo € menor.

Para uma maior confiabilidade e rapidez no treinamento da, lié EBados de diametros
das arvores foram normalizados no intervald-de, 1], utilizando-se a Equacéo (5.4). Neste
intervalo o—1 indica os didametros iguaistao 1 € o maior diametro disponivel na base e nesse
intervalo estdo os demais diametros (ZANCHETTIN; LUDERM2RO05). A normalizagéo foi
realizada em todas as arvores independente de sua classe.

X —min(X)
max(X) —min(X)) a (®-4)

XNorm = (b—a)- (
onde:

Xnyorwm - valor do diametro normalizado;
X - diametro da arvore;

min(X) - menor diametro das arvores;
max(X) - maior diametro das arvores; e

a eb - limites do intervalo de normalizacao.

Neste trabalho os valores adotados paead sdo—1 e 1, respectivamente.

Apds a MLP predizer os diametros das arvores, estes didsnfetram denormalizados
usando os valores dein(.X ) e max(X) utilizados na normalizacéo.

A Tabela 5.2 mostra os recursos computacionais utilizadsterirabalho.

5.4.3 Arquitetura perceptron de multiplas camadas

Como foi citado anteriormente no Capitulo 3 deste trabah@de neural Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP) é composta de uma camada de entradayu mais camadas ocultas
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e uma camada de saida. O sinal de entrada propaga-se petardidecdo a saida, camada por
camada (HAYKIN, 2001). A Figura 5.3 mostra a MLP utilizadateetrabalho.

Valores de Entrada

dh+n dh+n-1 dh+n-2

@ Camada de Entrada
Matriz de Pesos

Camada Oculta
Matriz de Pesos

Camada de Saida

dh+n+1

Valores de Saida

Figura 5.3: Arquitetura da MLP de trés camadas.

A estrutura da MLP que mais se adequou para a predicdo de tdi@nuas arvores foi
determinada de forma empirica. A arquitetura adotada pllilaPatem uma camada de entrada
com trés neurdnios que correspondem aos diametros conBegida camada oculta e a camada
de saida com um neurdnio cuja saida é o diametro a ser estiff@ittuzs 0os neurbnios possuem
um bias.

Diversas funcdes de ativacdo podem ser utilizadas na red®e(MRYKIN, 2001). (KAR-
LIK; OLGAC, 2010) comparou o desempenho de diversas fungéestivacédo e os resultados
das simula¢des mostraram que a funcdo tangente hiperlagiieaentou maior precisdo. Se-
gundo (KARLIK; OLGAC, 2010) a rede neural obteve bons resids quando combinadas
funcdes de ativacao tangentes hiperbdlicas foram usadaspdoos 0s neuronios (ou nos) das
camadas ocultas e de saida. Assim, a fungéo de ativacZaddilneste trabalho nos neurdnios
das camadas oculta e de saida é a tangente hiperbdlica. uBg ftambém é chamada de
tan-sigmaide ou tansig e é calculada conforme a Equacap (5.5

¢(a) =tanh(a) = ﬁ -1 (5.5)

5.4.4 Treinamento da rede MLP

Neste trabalho foram realizados varios testes para emcangstrutura da MLP que mais
se adequava a predi¢do de didmetro das arvores. A estrtilizada nesta tese possui uma
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camada de entrada com trés variaveis, que representamedédas de didmetros, uma camada
oculta comm = 20 neurdnios e uma camada de saida com um neurdnio, que resuliene
valor de didmetro estimado, como mostrado na Figura 5.3.

Para escolher o nimero de neurénios da camada oculta, i@ foi@dotado a quantidade
de 5 neurbnios nessa camada. Entdo, esse valor foi incredeeatcada teste até que néo
ocorresse melhora significativa nos valores da raiz quaddaderro médio quadrético e da
correlacéo. A estabilizacdo desses valores foi atingida2foneurdnios na camada oculta.

O algoritmo de treino utilizado na MLP foi o Levenberg-Maagdt (MARQUARDT, 1963)
com1.000 épocas. Para se reduzir o espaco de busca da arquiteungeicealmodelo proposto,
todos os treinos da MLP foram realizados com pesos inicies@ios e nao foram utilizados
parametros adaptativos de taxa de aprendizado e momentum.

Para evitar averfit neste trabalho foi utilizado uma adaptacdo do métmaity stopping
(CARUANA; LAWRENCE; GILES, 2001; DOAN; LIONG, 2004; LODWIH; RANGONI;
BREUEL, 2009). Nessa adaptacao a heuristica adotada &hiedeter o erro médio quadratico
(MSE)em1 x 10719 e treinar a MLP até que pérépocas seguidasd SE ndo apresentasse
reducdao significativa ou aumentasse. Nos testes realizattis? convergiu abaixo de 150 épo-
cas. Assim, visando simplificar o processo de treinamem@, vez identificada a quantidade
de épocas necessarias para treinar a MLP para cada clasgei méis necessario monitorar
os valores dé/SE.

A Tabela 5.3 mostra os valores déS F e o numero médio de épocas para a convergéncia
em cada classe de arvore.

Tabela 5.3: Quantitativo de arvores e amostras para tregsiatisticas dos treinamentos da
MLP por classe.

Classe Total Amostras Treino
Arvores Conjuntos Arvores Conjuntos Epocas MSE

1 14 231 10 155 353,0x 10~ %

2 106 2405 11 239 453,0x 104

3 302 8025 31 792 1203,5x 104

4 178 5105 18 498 1103,5x 104

5 15 462 10 298 130 5,0 x 1074
Total 615 16228 80 1982 -

Para o treino das MLP, em cada classe foram selecionadasree@entel 0% das arvores
ou no minimol0 arvores para a geracao dos conjuntos de amostras de ensadiae Para
cada uma dessas arvores foram geradas as amostras desniradd; 1,d;| e a saidad; ;1]
Por exemplo, no treinamento da rede, o par de entrada-saif# §,do.7,d1 3] € [d20], onde
do 3, do.7, d1.3, d2o representam a distancia do solo até as alturds3l®,7; 1,3 e 2,0 metros.
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O proximo par de entrada e saidali@j 7, d; 3,d20] €[ds,0], ondeds o representa a distancia do
solo até a altura d&0 metros, e assim sucessivamente,

5.4.5 Predicéo recursiva de diametros com a utilizacao dataka total

Na etapa de teste das MLP foram utilizadas apenas as medidasside diametral 3,
do 7 € dy 3 para prever as demais medidas de diametros de cada arveeeetépa € realizada
para cada arvore individualmente, conforme o procedimeatpredicdo recursiva descrito na
Equacéo (5.3). Portanto, essas medidas iniciais séoagiigzpara prever o diémetfgo. Em
seguida, as medida® 7, d; 3 € ac&o (estimada) séo utilizadas para prever a med’tqa e
assim sucessivamente até que se atinja a altura total d& aB&ie procedimento esta descrito
no Algoritmo 1 apresentado na Tabela 5.4 e a Tabela 5.5alastdefinicées utilizadas nesse
algoritmo (SOARES et al., 2010; SOARES et al., 2011a; SOARES., 2011c).

Tabela 5.4: Algoritmo 1 de predi¢cédo de diametros de arvore.

function PREVERARVORE(dp 3,do,7,d1 3, Hy)

X < [do3,do7,d1 3]
D« ]
14+ 2,0
while i < H; do
D; <~ MLP.PREVERDIAMETRO (X))
X1+ Xo
X9 Xg
X3 +— D,
14+1+1.0
end while
return D

end function

5.4.6 Predicéo recursiva de diametros sem a utilizagdo datata total

Na predicdo recursiva de didmetros sem a utilizagéo deadlbtel 0 modelo é usado para
realizar as estimativas de forma semelhante ao métodoadosta sub-se¢éo 5.4.5 deste capi-
tulo, porém, a diferenca € que néo € utilizada a altura tetardore como critério de parada.
Essa altura é uma medida que é dificil de ser obtida no camperaémente ela acaba sendo
estimada durante o processo de inventario florestal. Corttara total € medida ou estimada,
ela é uma medida que esta sujeita a erros humanos e sua axentgz@mpo acaba por tornar a
atividade de inventério mais lenta e onerosa.
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Tabela 5.5: Definicdo formal do algoritmo de predi¢cédo do nmile

X O vetor de entradas da MLP;

X3 entradal da MLP;

X entrada2 da MLP;

X3 entradad da MLP;

i altura que esta sendo predita;

do 3 didametro na altura,3 (Diametro do Toco);

do 7 diametro na altura,7;

di3 didmetro na altura,3 (DAP);

D vetor de diametros preditos até a altura total,
na altura total o diametro é adotado como zero;

D; diametro estimado na altuia

H; altura total da arvore predita.

Um aspecto importante a ser considerado é que em um processiagem rigorosa, 0s
didametros sdo medidos até encontrar-se um didmetro mieimagstante da arvore, também
chamado de ponta, é considerado como um cone. Esse diarokimmédo de diametro minimo
comercial. Essa medida é importante pois, ela indica o drénmeinimo para uma maquina
manipular a madeira em suas aplicacdes, e o restante dagpatiitaado frequentemente para a
geracdo de energia. No Brasil, essa medida é frequenteaunteda comad cm pela industria
madeireira.

Com a finalidade de reduzir o tempo, 0 custo e os erros naaeatzdos inventérios foi
experimentada uma abordagem do método de estimativa ingc8esn a utilizacdo da altura
total da arvore. Nesse método, foi substituido o critéripatada da altura total da arvore pelo
diametro minimo comercial. Assim, as estimativas sdozaddis até que seja encontrado um
didmetro menor ou igual 4cm (SOARES et al., 2011b; SOARES et al., 2012a; SOARES et
al., 2012b).

Nessa etapa de teste da MLP, como nos testes da abordagenattara ¢otal, s&o utiliza-
das apenas as medidas iniciais de diameéjr do 7 e d; 3 para prever as demais medidas de
didametros de cada arvore. Essa etapa € realizada para evadaiadividualmente, conforme o
procedimento de predig&o recursiva descrito na Equacap Portanto, essas medidas iniciais
s&o utilizadas para prever o diametkq,. Em seguida, as medidds, d1 3 € ads o estimada
sao usadas para prever a mectfgi}a, e assim sucessivamente até que o diametro previsto seja
menor ou igual & cm.

A altura do didmetro minimo da arvore é assumida como senliiora €o ultimo diametro
predito. As Tabelas 5.6 e 5.7 ilustram o algoritmo de prexagin base na Equacéo (5.3) e as
definicbes utilizadas nesse algoritmo, respectivamente.
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Tabela 5.6: Algoritmo 2 de predi¢cédo de diametros de arvore.

function PREVERARVORE(dy 3,d0.7,d1,3, Dmin,)

X < [do3,do7,d1 3]
D]
14+ 1,0
repeat
11+1,0
D; <~ MLP.PREVERDIAMETRO (X))
X1 — X2
X9+ X3
X3+ D,
until (Dz < Dmm)
ﬁDmin — 1
return [D,Hp

end function

5.5 Método de Avaliacdo de Desempenho do Modelo

5.5.1 Estimativa dos diametros com a rede neural de funcde® dase ra-
dial

Com o objetivo de comparar o modelo proposto neste trabedtos os experimentos rea-
lizados para a predicdo de diametros com a utilizacédo deadtital (método 1) e na predicdo
de didametros sem a utilizacao da altura total (método 2jrfoepetidos substituindo-se a rede
MLP por uma rede neural de Funcéo de Base Radial (RBF) (SOAREIS 2012b).

Ao construir uma rede neural RBF € importante determinatratesa da rede e seus pa-
rametros: pesos.;), numero de centrosi() e a largura da funcdo Gaussiang)( conforme a
Equacéo (3.38), apresentada na secao 3.14 do Capituloe3tiddxstiho.

Neste trabalho foi usado o valor de fixado em1,0 para todos os centros. O algoritmo
utilizado para o treinamento das RBFs foi obter os centrgsistaa 0s pesos; dessa rede.
Inicialmente, a camada oculta da rede possui nenhum neur@mrimeira amostra de entrada
gera um centro. Os passos descritos abaixo séo repetidogi@té erro médio quadratico
(M SE) darede atinja um limiar estabelecido, conforme ilustnaadabela 5.8:

1. Uma amostra de entrada é apresentada a rede;
2. O vetor de entrada com o maior erro é encontrado;

3. Um neurdnio com base radial é adicionado com pesos igosidavetor; e
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Tabela 5.7: Definicao formal do algoritmo de predi¢cédo do nmde

X Vetor de entradas da MLP;
X3 entradal da MLP;
X entrada2 da MLP;
X3 entradad da MLP;
i altura que esta sendo predita;
do 3 didametro na alturg,3 m (Diametro do toco);
do 7 diametro na altur@,7 m;
di3 diametro na altura,3 m (Diametro na Altura do Peito - DAP);
D Conjunto de diametros preditos,
o didametro no topo da arvore é considerado como sendo zero;
D; diametro estimado na altuia
Din diametro minimo comercial, 4,0 cm;

Hp, .. altura estimada do diametro minimo comercial, ;).

4. Os pesow; da camada de saida séo redefinidos para minimizar o erro.

A Tabela 5.8 mostra os valores d€SE e o numero médio de épocas para a convergéncia
em cada classe de arvore. Nos treinamentos as RBFs coaveaixo de 51 épocas.

Tabela 5.8: Quantitativo de arvores, de amostras parateeastatisticas dos treinamentos da
RBF por classe.

Classe Total Amostras Treino
Arvores Conjuntos Arvores Conjuntos Epocas MSE

1 14 231 10 155 40 4,5x 107

2 106 2405 11 239 17 4,0 x 10~*

3 302 8025 31 792 114,5x 1074

4 178 5105 18 498 75,5%x10~4

5 15 462 10 298 515,0x10~4
Total 615 16228 80 1982 -

5.5.2 Calculo dos erros dos diametros preditos com a MLP e a HB

Com a finalidade de verificar o comportamento da MLP e da RBEtiraacao de todos os
diametros de cada arvore, foram utilizados o Root Mean &dtraor (RM S Eq,) e a correlagao
linear (R), conforme as Equagdes (5.7) e (5.8) (OZCELIK et al., 20e®pectivamente.

n a__ ,e\2

n

(5.7)

RMSEqy, = <RMSE> 100
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i [(y“ y*) (i — @6)]
(5.8)
\/Zz 1 yz \/Zz 1 yz

onde:

y® - vetor dos diametros reais;

y€ - vetor dos diametros estimados;

y® - valor médio do diametro real;

y€ - valor médio do diametro estimado; e

n - nimero de medidas de diametros estimadas a partir das asetBentrada da rede.

5.5.3 Calculos dos volumes das arvores a partir dos diametsaestimados
e utilizando as equacdes volumétricas

Com o objetivo de verificar a eficiéncia do modelo propostden&rabalho utilizando a
MLP e a RBF foram calculados os volumes de todas as arvorasiadqmamétodo de Smalian,
conforme as Equacoes (5.9) e (5.10), também apresentatdmmianente na secdo 2.4.3 do
Capitulo 2 desta tese.

Esses volumes foram comparados com os respectivos voleaissalculados a partir dos
diametros medidos diretamente das arvores e também conursaesobtidos utilizando-se o
modelo de Schumacher e Hall em sua forma logaritmizada.

n—1 . .
v — (Z 9i + gi+1 li) i Inln (5.9)
— 2 3
1=1
9= 710,000 '

onde:

v - volume total da &rvore;
g; - area basal da i-ésima posicao;
[; - comprimento da se¢éo na&sima posicao;

gn, - area basal do cone (ponta da arvore);
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l,, - comprimento do cone; e

d; - didmetro da-ésima posicao.

Na Equac&o (5.10) a area de caglé dividida por10.000 para converter dem? param?.

O modelo de Schumacher e Hall (log) € um modelo volumétrieoagiima o volume das
arvores a partir dd AP e da altura total /;), conforme a Equacéo (5.11). Esse modelo &
ajustado com os parametros obtidos de arvores cubadassagoente (CABACINHA, 2003).

Inv=_0g+pP1InDAP+ BoIn Hy +¢ (5.11)
onde:

v - volume;
D AP - diametro na altura do peito;
Bo, 51 € Po - parametros a serem ajustados; e

H, - altura total.

O modelo de Schumacher e Hall (log), neste trabalho, espastado para aplicar na esti-
macao do volume total da arvore. Como a abordagem sem a tdtat@stima diametros até
atingir o diametro minimo comercial, o volume obtido é apahevido a por¢éo do volume co-
mercial, e ndo o volume total, e portanto, ndo correspondesana porcéo de volume estimada
com o modelo de Schumacher e Hall (log) estava ajustadomAgsir motivos de coeréncia, a
equacao de Schumacher e Hall (log) foi utilizada apenasgeaomparacdo com os resultados
obtidos com o0 método de estimativa que usa a altura total.

5.5.4 Calculo dos erros de estimativa de volume

Com o objetivo de verificar a exatiddo dos volumes calculadpartir dos diametros es-
timados utilizando a MLP e a RBF, foram caculados os segugmes percentuais: Desvio
Médio (M AEy), Bias (Biasy,) (LEITE; ANDRADE, 2002), Raiz do Erro Médio Quadratico
(RMSEqg) e Correlagdo LinearK) (OZCELIK et al., 2010), a partir das Equacdes (5.12),
(5.13), (5.7) e (5.8), respectivamente.

Ln (yi — v
=1 ]
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Biasy — ==L —Xiz1i 4 (5.13)
o i=1Yi '
1= 1

onde:

y® - vetor dos diametros reais;
y© - vetor dos diametros estimados; e

n - nimero de didametros estimados a partir das medidas de tdiénde entrada.

Todas as estatisticas calculadas quando foi utilizada a Mtdn também calculadas
quando foi utilizada a RBF e para os volumes obtidos usaadofaodelo de Schumacher e
Hall (log), quando este foi utilizado.

5.5.5 Analise de variancia (ANOVA)

Com a finalidade de verificar se ocorrem diferencas estatéstle acuidade entre a MLP,
RBF e o modelo de Schumacher e Hall (log) foi realizada umbsande variancia (ANOVA)
de 2-critérios.

Na ANOVA é definida a chamada hipotese nuty)) que considera que nao existem di-
ferencas estatisticas entre os métodos que estdo sentadosi Quando a probabilidags (
encontrada € menor do qag5 a hipdtese nula{y) da ANOVA pode ser rejeitada, caso con-
trario ndo se pode afirmar que existam diferencas estasitire os métodos.

Para a utilizacdo de uma ANOVA € necessario que os dadosaesisigossuam:

 independéncia de residuos;
» normalidade de residuos; e

* igualdade (ou “homogenidade”) de variancias.

Entéo, para a realizacdo da ANOVA foram realizadas as \egiies de hipoteses com o0s
testes de Lilliefors e Cochran, que produzem uma probaloiédp) para indicar se ha nor-
malidade e homogenidade de variancias. Nos testes readizadalor de ) encontrado para
os testes de Lilliefors e Cochran foram inferiore9)#X) revelarando normalidade e homo-
genidade de variancias. Como os métodos comparados sadetamgntes diferentes e foi
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respeitado o principio da randomizacao nao foi necessarificar a independéncia dos casos.
Assim, a ANOVA pode ser usada na analise dos experimentos.

A ANOVA foi realizada entre os volumes calculados utilizarms diametros reais (medidos
no campo) das arvores, preditos usando a MLP, a RBF e o moe@&oltimacher e Hall (log).
Essa andlise foi realizada para todos os dados de formaasgepéreino e teste) e de forma
conjunta {reino + teste). No célculo da ANOVA, as classes de didametros foram utiéza

como controle.

5.6 Consideracdes Finais Deste Capitulo

Este capitulo apresentou o modelo proposto neste trab&bicapresentado também al-
guns dos métodos tradicionais que sao utilizados para fimpaativos, bem como os métodos
estatisticos usados para validar o modelo proposto.

O préximo capitulo apresenta os resultados obtidos nagéredecursiva de diametros com
a utilizacao da altura total (método 1) e na predicao recade diametros sem a utilizacdo da
altura total (método 2), nas compara¢des com outros modeleestudos estatisticos utilizados
na validacdo dos modelos.



Capitulo

RESULTADOS OBTIDOS

“Nenhum namero de experiéncias, por
muitas que sejam, poderao provar que
tenho razdo. Mas sera suficiente uma s6
experiéncia para demonstrar que estou

equivocado.”

Albert Einstein

6.1 Introducéo

Como afirmado no Capitulo 5 deste trabalho, a predi¢cdo dosediiés é realizada até que
seja atingido o fim da arvore. Nesta tese sdo adotadas duasgens para o critério de parada
do processo de estimativa de diametros para cada arvore.

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na predic@iosiva de diametros com a
utilizacdo da altura total (método 1) e na predicdo de didoeetem a utilizacdo da altura
total (método 2), suas comparacdes com outros modelos gumosestatisticos utilizados

na validacdo dos modelos.

6.2 Experimentos Realizados Com o Método 1

No método 1 os didmetros das arvores sao estimados utiizzodo critério de parada
a altura maxima de cada arvore. Assim, os didmetros estemestéo limitados ao intervalo

da altura 2,012 o) até a Altura Total {{;) de cada arvore e o diametro na Altura Totd} ) é



considerado zero.

6.2.1 Predicdo de diametros

74

Devido a grande quantidade de arvores preditas, a Tabefadstta de forma resumida os

valores deRM S Eq, e Correlagédof) dos testes realizados para a predi¢ao dos diametros das
arvores utilizando a MLP e a RBF.

Tabela 6.1: Erros de predigéo de diametros por claBséd S Ey, (menor, maior, medio e desvio
padréo) e correlagdoR (menor e maior).

MLP

RBF
Classe Arvores RMSEy, Correlacéo R) RMSEq, Correlagdo R)
Min Méax Média DP Min  Max Min Méax Média DP Min  Max
1 4 3,05 998 6,21 3,40 0,97 0,99 428 7,08 568 143 0,99 0,99
2 95 1,83 2294 7,31 4,20 0,98 0,99 248 36,26 7,88 5,15 0,99 99 0,
3 271 1,69 21,37 6,68 3,70 0,97 0,99 1,98 23,31 7,18 4,16 0,98 ,99 0
4 160 1,67 22,83 7,41 4,43 0,99 0,99 2,05 22,71 7,09 4,33 0,99 ,99 0
5 5 207 621 435 1,65 0,99 0,99 2,89 556 4,28 0,96 0,99 0,99

Pode-se observar na Tabela 6.1 que nas classes 1 e 5, ondeidayieade arvores é muito
pequena, o maior valor de)M S Ey, € menor do que 10%. E que nas classes 2, 3 e 4, onde a

quantidade de arvores € bem maior do que nas classes 1 e 5oovalar deRM S Ey, esta
em torno de 22% para a MLP e 36% para a RBF. Para a classe 2, ovalaiode RM S Eq,

€ 36,26%. Embora os valores sejam grandes, a medi&86SEy, (erros) das classes 2, 3 e
4 ficou em torno de 7%, mostrando que os diametros preditadyieP e pela RBF estao bas-
tante préximos dos didmetros reais medidos nas arvores. t&ssla também ilustra 0 menor

e 0 maior coeficientes de correlacao linear entre os diamptealitos e os medidos. Pratica-
mente, todos esses coeficientes estdo no intervadl®@de 0,99. Assim, existe uma fortissima

correlagéo linear entre os diametros reais medidos e oggseela MLP e pela RBF.

As Figuras 6.1(a) a 6.1(f) mostram com linhas sélidas e [fauas os valores de didmetros
reais e estimados utilizando-se a MLP para os melhores esuasos, respectivamente.

As Figuras 6.2(a) a 6.2(f) mostram também com linhas séedasntilhadas os valores de
didmetros reais e estimados utilizando-se RBF para os mesllegiores casos, respectivamente.

E as Figuras 6.3(a) a 6.3(c) e 6.4(a) a 6.4(c) ilustram oedriamas dos M S Ey, calcula-
dos para as classes de 2 a 4 utilizando-se a MLP e a RBF, reapaate.
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Figura 6.4: Histograma dBM S Eg, entre os diametros real e estimado com a RBF.

As Figuras 6.1(a), 6.1(b) e 6.1(c) mostram os men&&5S Ey, utilizando-se as classes 2,
3 e 4 para a MLP e as Figuras 6.2(a), 6.2(b) e 6.2(c) mostrammg&BF. Pode-se observar
nessas figuras que os valores dos diametros reais e estipedadd4LP e pela RBF sdo bastante
coincidentes uns com os outros. Verifica-se também que as pa$suem uma alta aproxima-
céo para 0s casos em que as arvores apresentam um perfit ,egndamo quando o perfil das
arvores € menos regular a MLP e a RBF acompanharam satisfaémte as variacdes bruscas

de diametros.

Os maioresi M S Ey, s&o mostrados nas Figuras 6.1(d), 6.1(e) e 6.1(f) para a Mid3 e
Figuras 6.2(d), 6.2(e) e 6.2(f) para a RBF. Pode-se verifieasas figuras que ambas as redes
subestimaram os valores reais dos diametros das arvoresexgerimentos realizados com
as classes 1 e 5, verificou-se que para a classe 1, repetigtdestimacao dos valores dos
didmetros reais, porém, para a classe 5 ocorreu uma pequerastimacao desses didmetros.

Embora as Figuras 6.1 e 6.2 ilustrem os diametros reais égseatk algumas arvores, 0
comportamento de todas as arvores utilizadas para testeanams que a MLP e a RBF tiveram
dificuldade para prever os didametros mais proximos do topadares. Isso ja era esperado
pois 0 modelo proposto neste trabalho realiza predicOessigas e o erro em um determinado
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diametro é repassado para a predicdo do proximo diametman®m quanto mais predi¢cdes
recursivas forem realizadas maior € o valor da diferencee e diametros real e o predito
utilizando a MLP e a RBF. No entanto, essa diferenca infl@enaiito pouco no calculo do
volume de cada arvore.

As Figuras 6.3(a) a 6.3(c) e 6.4(a) a 6.4(c) mostram os histogs deR )M S Ey, para as
classes de 2 a 4 para a MLP e a RBF, respectivamente. Podefsmveaessas figuras que a
maior parte dos valores de\/ .S E, estao abaixo de 10% nessas classes que é um valor bastante
satisfatério. Como a quantidade de arvores de teste naesla® 5 € muito pequena nao existe
um acumulo deRM S Eg, em torno da média, porém, foram observados que todos osesalor
de RM S Ey, estdo abaixo de 10% e 6,3% nas classes 1 e 5, respectivagqsntambém séo
valores bastante satisfatorios.

6.2.2 Comparacao entre os volumes das arvores calculadosligando os
diametros reais e os preditos pela MLP e RBF e os volumes es@m
dos usando o método de Schumacher e Hall (log)

Os volumes das arvores calculados usando os diametrog resjgreditos pela MLP foram
obtidos utilizando a formula de Smalian (Equacéo (5.9)) edeto de Schumacher e Hall (log)
(Equacéo (5.11)).

Os valores utilizados para 0% e o< no calculo do volume das arvores utilizando o modelo
de Schumacher e Hall (log), ajustados por (CABACINHA, 200&)am 5y = —10,79449927,
B = 1,942384069, B2 = 1,226015699 e ¢ = 0. Com R?(%) = 99,44, erro padréo residual

Syz = 0,011993 m, € 5,0, = 5,81.

A Tabela 6.2 mostra os volumes das arvores totalizados pese$ utilizando diametros
reais, preditos pela MLP e pela RBF e estimados pelo modeBctiamacher e Hall (log).
Essa tabela esta dividida em Treino (10%), Teste (90%) endreiTeste. Em todas essas
divisbes da tabela sdo mostrados os volumes obtidos usandi@roetros reais, preditos pela
MLP, preditos pela RBF e estimados pelo método de SchumacHall (log). O célculo dos
volumes na divisédo Treino (10%) foi realizado com as arvdmeseino da MLP e da RBF. A
divisdo Teste (90%) da tabela mostra os volumes calculamnss arvores dos testes da MLP e
da RBF. E a divisédo Treino + Teste da tabela apresenta a sasnelmnes das outras divisdes
da tabela.
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Tabela 6.2: Volumes®?) calculados utilizando-se os diametros reais, predittspeP, pela
RBF e pelo método de Schumacher e Hall (log).

Treino (10%) Teste (90%) Treino + Teste
Classe Real MLP RBF Schumacher Real MLP RBF Schumacher Real LP M RBF Schumacher
e Hall (log) e Hall (log) e Hall (log)
1 0,4268 0,4265 0,4049 0,4318 0,2293 0,2321 0,2158 0,2319 6560, 0,6585 0,6207 0,6636
2 1,2513 1,2551 1,2247 1,2464 11,5382 11,3273 11,1095 aa,47 12,7896 12,5823 12,3342 12,7164
3 6,6344 6,6348 6,6234 6,5809 55,2320 54,2328 53,5001 53,67 61,8663 60,8675 60,1235 61,2559
4 53274 53347 52482 5,3945 47,7756 48,0092 46,8128 38,39 53,1030 53,3438 52,0610 53,7882
5 4,2240 4,3165 4,2920 4,4264 2,2226 2,2007 2,2002 2,2382 4466, 6,5172 6,4922 6,6646
Total 17,8639 17,9676 17,7932 18,0800 116,9977  116,00213,8384 117,0089 134,8616 133,9693 131,6316 135,0887

Pode-se observar na Tabela 6.2 que as diferencas sdo muyitenaes entre os volumes das
arvores calculados utilizando-se os diametros reaisitpegaela MLP e estimados pelo método
de Schumacher e Hall (log). Em alguns casos essas difereagasas primeiras, segundas e
terceiras casas decimais. Em poucos casos essas difef@agasia parte inteira do valor do
volume e quando ocorreram foram de apenas uma unidade. R&#& @ode-se observar que
houve uma subestimacéo dos valores reais de Teste e contagaste nos valores de Treino
+ Teste.

Na divisdo Treino + Teste da Tabela 6.2, a diferenca perakpnire os volumes totais
das arvores calculados utilizando-se os didmetros reaspeeditos pela MLP foi de 0,66%,
usando-se os diametros reais e 0s preditos pela RBF foi 6&2eentre os volumes calculados
utilizando-se os didmetros reais e os estimados pelo mém®&zhumacher e Hall (log) foi de
0,17%. Portanto, a diferenca percentual entre os dadcseezs estimados pela MLP e pelo
método de Schumacher e Hall (log) € menor do que 1%, porém,goBBF a diferenca ficou
acima de 2%. Nas colunas referentes apenas ao teste, angifgrercentual entre os volumes
totais das arvores calculados usando-se os diametroeresigreditos pela MLP foi de 0,85%
e de 2,70%, respectivamente.

A Tabela 6.3 ilustra as estatisticas dos erros de estindgivalume por classe.

Tabela 6.3: Comparacao entre os volumes das arvores reassimados.

(&) MLP (b) RBF (c) Schumacher e Hall (log)
Classe M AEy Biasyy, R RMSEy Classe MAEy Biasy, R RMSEy Classe MAEy Biasyy R RMSEg
1 3,99 1,21 0,96 5,86 1 565 5,87 0,96 8,14 1 6,30 1,14 0,97 6,73
2 6,65 1,83 0,92 8,05 2 842 3,72 0,85 11,58 2 4,90 0,59 0,96 5,66
3 6,20 1,81 0,89 7,80 3 725 3,14 0,88 8,83 3 451 1,01 0,94 5,70
4 6,35 0,49 0,82 7,66 4 6,35 2,02 0,81 7,71 4 434 129 091 5,30
5 2,77 099 0,71 3,42 5 3,65 1,01 0,54 3,88 5 3,37 0,70 0,68 3,89

Pode-se verificar na Tabela 6.3(a), que os valore®/ dd’y, entre 2,77% e 6,65%3a sy,
entre 0,43% e 1,83%RBMN S Ey, entre 3,42% e 8,05%, podem ser considerados valores eastant
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satisfatorios para o desempenho da MLP. Para a RBF, os saefé A £y, entre 3,7% e 8,4%,
Biasy, entre 1,0% e 5,9% &M SEy entre 3,9% e 11.6%, podem ser considerados valores
ainda satisfatorios, porém bastante superiores aos da @i fPalores de das classes de 1 a

4 ficaram entre 0,82 e 0,92 para a MLP e entre 0,81 e 0,96 pard&adRB é considerada uma
forte correlagéo entre os volumes calculados com os diaswegais e com os diametros preditos
pelas redes. Para a classe 5, o valoRdeara a MLP foi de 0,71 que é uma forte correlacéo,
porém, para a RBF esse valor foi de 0,54 que j& apresenta unetgacdo moderada.

Pode-se observar na Tabela 6.3(c), que para as classes degerbs percentuais para o
método de Schumacher e Hall (log) foram cerca de 2% menorgsalos erros percentuais da
MLP e um pouco maior para a RBF. Porém, para as classes 1 egsuttados foram o inverso.

Os erros para o método de Schumacher e Hall (log) foram cer2&dmaiores do que os erros
da MLP. A correlacao linearH) para as classes de 1 a 4 para o modelo de Schumacher e Hall
(log) apresentou valores entre 0,91 e 0,97 e para a classalérdai de 0,68.

Pode-se considerar queiasy, quando possui valores altos revelam alguma tendéncia
indesejavel nos resultados, que nao foi o caso para a ML®ogoralores ficaram abaixo de
1,5%. Para a RBF os valores dasq, ficaram em um intervalo de 1% a 6% que embora néo
seja grande, este valor deve ser investigado.

E importante ressaltar, que embora, ocorram uma diferemeg@mbximadamente 2% entre
0S erros, mas tanto no metodo de estimacdo com o uso da MLPamma RBF tiveram erros
gue podem ser considerados bastante pequenos.

A Figura 6.5 ilustra os gréaficos de disperséo por classe estrelumes reais e os estimados
pela MLP, estimados pela RBF e pelo modelo de Schumachei @atgl

Acliv: 43.88° .o Aciv: 44.08° s Aciv: 44.22

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 08 1 0 0.2 0.4 0.6 08 1
Estimado (f) Estimado () Estimado (%)

(a) MLP (b) RBF (c) Schumacher e Hall (log)

Figura 6.5: Gréfico de dispersado dos volumes estimados.

A Figura 6.5(a) mostra o grafico de dispersdo entre os volugas e 0s estimados pela
MLP, das classes de 1 a 5, a Figura 6.5(b) mostra o gréafico perd&o entre os volumes reais
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e os estimados pela RBF e a Figura 6.5(c) ilustram o graficispeit&o entre os volumes reais
e os estimados pelo método de Schumacher e Hall (log).

Ao comparar os graficos de dispersao entre os volumes reais@wmes estimados pela
MLP, pela RBF e pelo modelo de Schumacher e Hall (log) podessécar que os métodos
de estimacgéo tém uma pequena dispersdao. O modelo de Sclaureaklall (log) teve uma
dispersdo um pouquinho menor na regido das classes 2, 3 egdedis redes neurais, porém
essa diferenca de dispersao entre esses métodos nédo €aligaifno calculo do volume total
do inventario florestal.

As ANOVAs de 2-critérios realizadas para 0s conjuntogrdéno, teste e treino + teste
apresentaram os valoresye 0,5568; 0,5575 €0,5362, respectivamente. A hipotese nulé
ndo pode ser rejeitada, ou seja ndo existem diferencaistdstat entre a MLP, a RBF, o modelo
de Schumacher e Hall (log) e a cubagem rigorosa.

6.3 Experimentos Realizados Com o Método 2

No método 2 os didmetros sdo estimados até que o valor de ummeatds tenha sido
menor ou igual a um valor pré-determinado.

6.3.1 Predicdo de diametros das arvores
A Tabela 6.4 mostra de forma resumida os valore&déS Ey, e R dos testes realizados
para a predicao dos didametros das arvores para as classadddilizando-se a MLP e a RBF.

Tabela 6.4: Erros de predicdo de diametros por clagse S Ey, (menor, maior, médio e desvio
padréo) e correlacdoR (menor e maior)

MLP RBF
Classe Arvores RMSEy, Correlacdo R) RMSEq, Correlagdo R)
Min Max Média DP Min  Max Min Méax Média DP Min  Max

4 0,99 20,57 7,17 9,13 0,96 0,99 1,30 12,50 570 4,99 09 90,9
95 052 7,50 2,69 1,49 0,97 0,99 0,49 7,37 3,16 1,57 0,96 0,99
271 0,41 6,14 2,20 1,07 0,98 0,99 0,48 5,80 2,40 1,17 0,98 9 0,9
160 0,43 6,01 1,87 0,89 0,99 0,99 0,40 5,28 1,92 0,90 0,98 90,9

5 127 2,02 1,74 0,30 0,99 0,99 0,80 2,85 1,86 0,73 0,99 0,99

g A W N P

Pode-se observar na Tabela 6.4 que nas classes 1 e 5, ondeidayieade arvores é muito
pequena, o maior valor d8) SEy, para a MLP é aproximadamente 21% e 2%, respectiva-
mente, e para a RBF é aproximadamente 12,5% e 3%, respeetiteanmVerifica-se também
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que nessas classes a média dos valoreB e £y, para a MLP ficaram em torno de 7,17%
para a classe 1 e 1,74% para a classe 5. Para a RBF a médiaates @&} S £y, ficaram
em torno de 5,70% para a classe 1 e 1,86% para a classe 5. @sgesiroes para a MLP das
classes 1 e 5 foram de 9,1% e 0,29%, respectivamente, e p&fa @Rm de 4,99% e 0,73%.

E importante salientar que na classe 5, embora a quantidadevdres seja tdo pequena
quanto na classe 1, os valores®&! S Ey, foram bem menores. Como pode ser observado na
Tabela 5.3, isto ocorre porque as arvores da classe 5 sao Amsmltas do que as da classe 1 e
consequentemente fornecem mais amostras para o treinec#ss r

Pode-se verificar ainda na Tabela 6.4 que nas classes 2, 3@edaguantidade de arvores
€ bem maior do que nas classes 1 e 5, o maior vald b5 £y, € aproximadamente 7,5%.
Nessas classes as médias dos valord?des Ev;, ficaram entre 1,87% e 2,69% para a MLP e
entre 1,92% e 3,16% para a RBF. Os desvios padrbes foram088% e 1,49% para a MLP
e 0,90% e 1,57% para a RBF. Esses valores mostram que os erposdicao das redes nas
classes de 2 a 5 foram significativamente menores do quesseda portanto a MLP e a RBF
para essas classes foram mais precisas.

A Tabela 6.4 mostra que B ficou no intervalo de),95 a 0,99 mostrando uma fortissima
correlagéo linear entre os diametros reais medidos e oggseedla MLP e pela RBF.

As Figuras de 6.6(a) a 6.6(f) ilustram alguns exemplos dergalde diametros reais e
estimados utilizando-se a MLP e as Figuras 6.7(a) a 6.d@ram alguns exemplos de valores
de diametros reais e estimados usando-se a RBF.

As Figuras de 6.8(a) a 6.8(c) e de 6.9(a) a 6.9(c) mostramstsgnamas dos valores de
RM S Ey, calculados para cada arvore das classes exemplificadaa ptB e a RBF, respec-

tivamente.

As Figuras 6.6(a) a 6.6(c) e 6.7(a) a 6.7(c) mostram paraaases 2, 3 e 4, arvores com
conicidade regular. Pode-se observar nessas figuras quérnostibs reais e preditos foram
bastante coincidentes, consequentemente seus valofe¥ déy, foram muito pequenos.

As arvores das classes 2, 3 e 4 com conicidade irregularsstoaiflas nas Figuras 6.6(d)
a6.6(f) e 6.7(d) a 6.7(f). Pode-se observar nessas figumesydiametros preditos utilizando-
se a MLP tenderam a superestimar os reais e a RBF superestorexemplo da classe 4 e
subestimou nos demais exemplos. Consequentemente osswddt)V/ S £y, foram mais altos.
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Figura 6.6: Exemplos de curvas preditas com a MLP (melhooegaiso).
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Figura 6.9: Histograma dBM S Eg, entre os diametros real e estimado com a RBF.

As Figuras 6.8(a) a 6.8(c) e 6.9(a) a 6.9(c) ilustram os frsimas deiR M S Ey, entre 0S
diametros estimado e real para as classes de 2 a 4 para a MLBFe eeBpectivamente. Pode-
se observar nessas figuras que a maior parte dos valof2¥/ddvy, da classe 2 estdo abaixo de
5% e nas classes 3 e 4 a maior parte dos valorés\d& £y, estéo abaixo de 3%. Estes valores
de RM S Ey, dessas classes ilustram que o modelo proposto estimou derenaatisfatoria os
diametros das &rvores. Como a quantidade de arvores deasstiasses 1 e 5 € muito pequena
ndo existe um acumulo de)M SEy em torno da média e portanto ndo foram mostrados seus

respectivos histogramas.

A Tabela 6.5 apresenta a média, a menor e a maior diferengaaattura real e a esti-
mada do diametro minimo comercial adotadodden. Pode-se verificar nessa tabela que a
menor diferenca 6,00 cm para ambas as redes’&0 cm e 7,20 cm, para a MLP e a RBF,
respectivamente. Pode-se observar também que as médiagkaixo de&,00 cm.

Embora, em algumas classes a diferenca tenha sido alta,vedsees sédo muito pequenos
pois, representam uma por¢cdo muito pequena das arvoresgamtppmao influenciaram no

volume final de cada arvore.
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Tabela 6.5: Diferengas entre as alturas reais e estimad#iametro minimo4 cm).

Classe MLP RBF

Min  Max Média Min  Max Média
0,00 7,60 2,82 0,30 4,40 2,32
0,00 5,00 1,97 0,00 5,20 1,78
0,00 5,70 1,37 0,00 6,70 1,66
0,00 4,30 1,18 0,00 4,80 1,31
0,00 6,20 1,30 0,00 7,20 1,36

g A W N P

6.3.2 Comparacao entre os volumes das arvores calculadosliuando-se
diametros reais e preditos pela MLP e pela RBF

Os volumes das arvores calculados usando os diametroserehisdos pela MLP e pela
RBF foram encontrados utilizando-se a formula de SmaligmgEao (5.9)).

Tabela 6.6: Volumes comerciaisif) calculados utilizando-se os diametros reais, predittss pe
MLP e pela RBF.

Treino (10%) Teste (90%) Treino + Teste
Classe Real MLP RBF Real MLP RBF Real MLP RBF
1 04645 05120 0,5105 0,1585 0,1693 0,1481 0,6231 0,6813 6586,

2 13671 11,3816 1,4249 11,2354 11,3198 11,4788 12,6026 01£,7 12,9037
3 62486 6,4109 6,3092 55,1970 55,3233 54,2112 61,4456 343,7 60,5204
4 53795 53519 5,3094 47,5008 47,8619 47,5718 52,8804 138,2 52,8812
5 4,2832 4,3444  4,5659 2,1463 2,0820 2,2095 6,4296 6,4264 7758,
Total 17,7429 18,0008 18,1199 116,2380 116,7563 115,6194 33,9813 134,7572 133,7393

A Tabela 6.6 mostra os volumes comerciais das arvoreszatils por classes utilizando-
se os diametros reais e preditos pela MLP e pela RBF. O calmdwolumes comerciais das
arvores de treino foi realizado com as arvores do treino dB k10%) e os volumes calculados
com as arvores dos testes da MLP (90%). As classes 1 e 5 popsueas arvores e foi adotado
um minimo de 10 arvores. Portanto, foi usado mais de 10% dasteas para treinamento
dessas classes.

Pode-se observar na Tabela 6.6 que as diferencas sdo mguenas entre 0s volumes
das arvores calculados utilizando-se os diametros reaisdi@s pela MLP e um pouco maior
para a RBF. Em alguns casos essas diferencas sao nas pgieeaa segundas casas decimais.
Em poucas classes essas diferencas foram na parte interedadlao volume e quando elas
ocorreram foram de apenas uma unidade.

Nas colunas referentes a soma do treino e de teste a difggergantual entre os volumes
totais das &rvores calculados utilizando-se os diameteos e preditos pela MLP foi de -0,58%
e de 0,18%, respectivamente. Porém, nas colunas refeegreeas ao teste a diferenca percen-
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tual entre os volumes totais das arvores calculados ussends-diametros reais e preditos pela
MLP foi de -0,44% e de 0,53%, respectivamente.

A Tabela 6.7 ilustra as estatisticas dos erros de estinddivaolumes das classesde 1 a5

para os modelos com as redes neurais.

Tabela 6.7: Comparacao entre os volumes das arvores reassimados.

(@) MLP (b) RBF
Classe MAEg Biasy R RMSEg Classe MAEq Biasy R RMSEg
1 12,53 6,79 0,99 12,29 1 22,05 17,11 0,99 19,60
2 7,15 0,75 0,90 8,76 2 8,56 0,67 0,87 10,38
3 6,99 0,23 0,86 8,84 3 7,33 2,46 0,87 8,90
4 6,51 0,76 0,81 7,67 4 6,46 0,27 0,81 7,63
5 4,82 2,99 0,87 5,55 5 4,39 2,67 0,91 6,90

Pode-se observar na Tabela 6.7 que os valore¥ dé’y, e R\ S Ey, para as classes de
2 a 5 sédo pequenos. Esses valores para a MLP estdo nos wdeteab a 7% e 5 a 9%,
respectivamente e para a RBF estdo nos intervalos de 5 a 9% a @&%, respectivamente.
Somente na classe 1 os valores oLy, e de RMSEq para o modelo foi maior do que
10% para a MLP e maior do que 19% para a RBF. Porém, essa clzssé pma quantidade
de arvores muito pequenas, que proporcionou uma quantaaadenostras de treino muito
pequena.

Verifica-se na Tabela 6.7 que nas classes de 2 a 4 o valBi«g, do modelo ficou abaixo
de 1%, porém, esse valor foi 2,46% para a classe 3 com a RBRa8p®s classes 1 e 5, 0
valor do Biasy, para a MLP ficou aproximadamente 7% e 3%, respectivamenteeaRBF
ficou aproximadamente 17% e 3%. Para o treino dessas classgiifzado um percentual de
amostras para treino muito superior a quantidade de arsaidri@ste, e consequentemente isso
gerou uma tendéncia nos resultados.

Pode-se verificar ainda na Tabela 6.7 que os coeficientesradag@io ) ficaram apro-
ximadamente entre 0,81 e 0,99. Pode-se observar que quarmdparclasse de diametro das
arvores menor foi o valor d&. Isto mostra que quanto maior o tamanho da arvore mais er-
ros podem ocorrer na estimativa do volume pois, a predigéiosa de séries muito longas
tendem a aumentar o erro ao longo da predicao e isto incitne socalculo do volume.

A Figura 6.10 ilustra o grafico de dispersao para as classdsal® entre os volumes
reais e estimados pela MLP e pela RBF. Pode-se observar afisogrque os modelos de
estimacao tiveram uma pequena dispersao. Os volumes sloitio a RBF foram um pouco
mais dispersos. A RBF apresentou ainda alguns pontos emejque foi muito grande. Porém,
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essa dispersao nao se mostrou significativa quando obssrgad/olumes totais do inventario
florestal na Tabela 6.6. Ressalta-se que nos gréaficos desiispenquanto a reta de regressao
da MLP possui uma inclinacao de,22°, para um valor desejado dé&,00°, para a RBF a
inclinacgéo foi de33,75°.
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Figura 6.10: Grafico de disperséo dos volumes estimados.

As ANOVAs de 2-critérios realizadas para os conjuntogi@déno, teste e treino + teste
apresentaram os valoresye 0,3441; 0,5176 e 0,6210, respectivamente. A hipotese nulé
nao pode ser rejeitada, ou seja ndo existem diferencagstastat entre a MLP e a RBF.

6.4 Conclusdes

Este capitulo apresentou os resultados obtidos na predic@icsiva de diametros com a
utilizacao da altura total (método 1) e na predicao recarder diametros sem a utilizacéo da
altura total (método 2) e as comparagdes com outros modekestudos estatisticos utilizados
na validacdo do modelo.

Em todos os testes realizados pdde-se observar que indgpemih conicidade de cada ar-
vore ser regular ou ndo, os valores dos diametros predilastid® foram bastante satisfatorios
em relacéo aos valores dos diametros reais. Porém, as nestasntdificuldade para prever os
diametros mais proximos do topo das arvores. I1sso ja eraagkppois 0 modelo proposto neste
trabalho realiza as predicdes recursivas e o0s erros em @mdeado diametro sdo repassados
para a predi¢cdo dos proximos didmetros. No entanto, ess@wiffa influenciou muito pouco
no calculo do volume total de cada arvore. Nos testes realizeerificou-se que as diferencas
entre os didmetros estimados pela MLP e os reais foram menfognas.
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E importante destacar que ao comparar os volumes calculadoss diametros reais e com
os preditos, a diferenca do volume total para o método 1 f0i,6@% e 2,35% para a MLP e a
RBF, respectivamente e para o método 2 -0,58% e 0,18% pard@aeMIRBF, respectivamente.
Esses valores além de muito satisfatorios, estdo bastaaitealo percentual de erro tolerado,
que pode ser de até 10%.

Para o método 1 usando a MLP foi realizada a comparagéo camexsdo utilizando
a RBF e com a equacéo de Schumacher e Hall (log), e os resultaokiraram-se proximos,
porém a MLP mostrou-se um pouco melhor.

Para o método 2 usando a MLP foi realizada apenas a comparagi@sse método
utilizando-se a RBF e os resultados obtidos mostraram-$® semelhantes. Nao foi reali-
zada a comparacdo com as equagdes volumétricas pois, gasgdes disponiveis durante a
realizacdo deste trabalho foram ajustadas para volumedtmgrvores e o volume calculado
com os diametros estimados com o método 2 correspondemsapenalume comercial.

O préximo capitulo apresenta as e contribuicdes destelltigbas trabalhos futuros e as
publicacbes originadas nesta tese.



Capitulo ;

CONCLUSOES E CONTRIBUICOES
DESTE TRABALHO, TRABALHOS
FUTUROS E AS PUBLICACOES
ORIGINADAS NESTA TESE

“Toda deciséo acertada é proveniente de
experiéncia. E toda experiéncia é
proveniente de uma decisédo nao
acertada.”

Albert Einstein

7.1 Introducéao

Este capitulo apresenta as conclusdes e as contribuicgtesiddalho, os trabalhos futuros
e as publicacdes originadas nesta teste.

7.2 Conclusoes e Contribuicoes

Durante décadas, extensivas pesquisas tém sido voltagaes gasenvolvimento de méto-
dos para a andlise das caracteristicas da forma das ar&orlesmgo dos anos foram construidos
modelos para ajustar as equacoes para a predicdo dos dignmatnbém chamadas de equa-
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cOes detaper. Estas equacles baseiam-se no ajuste de bons prototipdremétricos que
descrevem a populacédo em que se encontram. Porém, a deigiimitlo prototipo além de
nao ser uma tarefa trivial, diversos estudos demonstran@osjeucaliptos podem possuir uma
variedade de prot6tipos em uma so arvore.

Um dos modelos mais utilizados sdo as equacdes volumégieasstimam o volume das
arvores a partir de dados como a altura totale4P. Uma das equagdes volumétricas bastante
utilizadas € a de Schumacher e Hall (log). Embora os reqgdtddsse modelo sejam bastante
interessantes, por estimar diretamente o volume da aelerado permite conhecer os diversos
didametros das arvores. Com isto, a industria madeireidepicontrole de muitas caracteris-
ticas como o afilamento, por exemplo. Esta informacéo é nutitma comercializagdo pois
é determinante no tipo de aplicacéo para a qual a madeiragsdedestinada. E importante
ressaltar que tanto as equacgdes volumétricas quanto agdegudelaper necessitam de uma
quantidade de amostras muito grande do povoamento para agrstadas e que resultaria em
um abate prematuro de arvores, e um custo muito alto do groeatb de inventario.

A integracédo da engenharia florestal com as redes neurais&erdo investigada atual-
mente. Alguns modelos propostos visaram substituir asgdgsavolumétricas estimando os
volumes diretamente. Outras propostas visaram estimaéogettos de forma direta. Este ul-
timo, embora tenha encontrado bons resultados, foramaapkica arvores de espécies que se
ajustavam a prototipos dendrométricos muito simples, gpon@xemplo, cones.

Os principais objetivos deste trabalho foram a simplificadd atividade de inventério flo-
restal em campo e evitar a necessidade de se adequar um opratét§pos dendrométricos
durante as estimativas. Assim, a base do modelo propoststnaatva dos diametros das
arvores utilizando uma rede neural Perceptron de MultiBlamadas a partir de apenas trés
medidas na base da arvore. Estas medidas sdo os diamétfy9a e 1,3 metros do solo.
Elas sdo muito faceis de serem obtidas sem equipamentasasel escadas 0 que torna um
inventario ndo s6 mais facil, mas também rapido e conseeuonemite mais barato. Como o
modelo proposto baseou-se na recursividade para a estingiais diametros, isto dispensa a
necessidade de se estimar os protétipos dendrométricog jaajinvés de tentar descobri-los,
0 modelo recursivo permite que sejam estimados.

Visando facilitar ainda mais o processo de inventério,engsibalho foram apresentadas
duas abordagens do modelo proposto para estimar os didmdétnorimeira utilizou a altura
total da arvore para determinar o fim da arvore e finalizar ogzso de estimativa. A segunda
abordagem utilizou como critério de parada do processotdaava encontrar um diametro
menor do que uma medida de diametro minimo comercial.
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O desempenho de cada abordagem do modelo foi comparado dohogia de cubagem
rigorosa. O modelo proposto também foi comparado com umagr desse em que a MLP
foi substituida por uma RBF. Como a abordagem com a altuah ¢otno critério de parada
proporciona o volume total da arvore, esse modelo foi tambémparado com a equacgéo
volumétrica baseada no modelo de Schumacher e Hall (logdnfrealizadas as comparacoes
dos resultados obtidos por meio da raiz do erro quadratiatianéorrelacéo linear, desvio
médio e viésBias).

Em todos os testes realizados pdde-se observar que indgpeniad variacdo dos diametros
em cada arvore ser regular ou ndo, os valores dos diame&wisgs pela MLP foram bastante
satisfatorios em relagéo aos valores dos diametros reai¢mP a MLP teve dificuldade para
prever os diametros mais proximos do topo das arvores. &sewjesperado pois 0 modelo
proposto neste trabalho realiza predi¢des recursivaoe em um determinado diametro séo
repassados para a predicdo dos proximos diametros. Not@néssa diferenca influenciou
muito pouco no célculo do volume total de cada arvore. Ndsgsagalizados verificou-se que
as diferencgas entre os diametros estimados pela MLP e sfoeain muito pequenas.

Pode-se ressaltar que em todos os experimentos realizadoa &BF, embora ocorram
resultados diferentes, o comportamento dos modelos comR &/ RBF foi bastante seme-
lhante. Isto ja era esperado pois a MLP e a RBF sé&o arquisetiraedes neurais bastante
competitivas nos problemas de mesma natureza. E impodali¢atar que o objetivo principal
deste trabalho era propor uma abordagem recursiva usant® aa a predicao de diametros.
Ressalta-se ainda que embora ambas as redes possuantosssitaelhantes e as ANOVAS
realizadas indicam que néo existe diferencas estatistites os métodos, a MLP € muito mais
difundida do que a RBF e existe muito mais suporte da comdaidintifica para a construcao
de modelos com a MLP.

Como o método 1 utiliza como critério de parada a altura ttaadrvore e o método 2 usa
como critério de parada o didmetro minimo comercial, a éifea entre estes métodos é basica-
mente o critério de parada da predicéo e portanto néo foiye$azer a comparacéo entre eles,
pois, ndo compartilham a mesma porgéo das arvores pardestrtou-se estabelecer alturas
ou didmetros como critério de parada comum para ambos osla®foara que eles tratassem
da mesma parte da arvore e entdo comparar os métodos. Pst@mcabou por transformar
esses dois métodos em métodos idénticos, obtendo os messntiados.

A aplicacdo do modelo a previsao dos diametros apresengailiados satisfatorios, tanto
para as abordagens com a altura total e com o diametro miimercial. Esse modelo além
de reduzir significativamente o custo e o tempo de realizadgdom inventario estd menos
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susceptivel a erros humanos. Assim, a MLP de forma recursdgirou que pode ser utilizada

para auxiliar os inventarios florestais.

7.3 Trabalhos Futuros

A area de inventério florestal mostrou-se bastante desadfiamotivante. E assim, ao
finalizar este trabalho diversos novos problemas puderadesgificados.

Dinte disto, como trabalhos futuros incluem-se as segsilittbas para pesquisa:

» Pesquisar métodos para a selecdo de arvores no campo aaiskzadas para treinar
os modelos de inventarios florestais e definicdo do nUmerovdesd para o treino;

 desenvolver e testar um modelo para prever as alturas deedrusando informacdes da
base, especialmente a altura total e a altura do diametionmgomercial;

* testar os modelos propostos com plantacdes de eucalifeosrdes para verificar a sua

capacidade de generalizacéo; e

* testar novos métodos de classificacdo das arvores pafiaaregi necessidade de criar ou

reduzir o nimero de classes; e

testar os modelos para obter o volume dos sortimentos.

7.4 Publicagcoes Originadas Deste Trabalho

» Conferéncias Locais e Regionais

— SOARES, F.A. A. M. N., FLORES, E. L., CABACINHA, C. D., CARRD] G. A., VEIGA,
A. C. P, CARNEIRO, M. B. P. “Multi-Layer perceptron na predo recursiva de Diametros
de clone de eucalipto’VIII Conferéncia de Estudos em Engenharia Elét{€CE£EL2010),
Uberlandia, Minas Gerais, Brasil, outubro 2010.

» Conferéncias Nacionais

— SOARES, F.A.A. M. N., FLORES, E. L., CABACINHA, C. D., CARRD] G. A., VEIGA,
A. C. P. “Multi-layer Perceptron na predicao recursiva dmel de eucalipto”X Simpdsio
Brasileiro de Automacéao Inteligen{&BAI'2011), S&o Jodo Del-Rey, MG, Brasil, setembro
2011.
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* Conferéncias Internacionais

— SOARES, F. A. A. M. N., FLORES, E. L., CABACINHA, C. D., VEIGAA. C. P., ALEN-
CAR, W. S., FREITAS, M. S. “Predicdo recursiva de didmetrbkizando perceptron de
multiplas camadas para o calculo de volume comercial deeslde eucalipto”Congresso
de Métodos Numéricos em Engenhgf@MNE’'2011), Coimbra, Portugal, junho 2011.

» Periédicos

— SOARES, F.A. A. M. N., FLORES, E. L., CABACINHA, C. D., CARRD] G. A., VEIGA,
A. C. P. “Recursive diameter prediction and volume caldoabf eucalyptus trees using
Multilayer Perceptron Networks'TComputers and Electronics in Agricultyréol. 78 Issue.
1, pg. 19-27, 2011. ISSN: 0168-1699, ddi:1016/j.compag.2011.05. QUBIsevier.

— SOARES, F.A. A. M. N., FLORES, E. L., CABACINHA, C. D., CARRD] G. A., VEIGA,
A. C. P. “Recursive diameter prediction for calculating ofemtable volume of eucalyptus
clones using Multilayer PerceptronNleural Computing and Application®nline First, pg.
1-12, 2012. ISSN: 0941-0643, dbd.1007/s00521-012-0823-Bpringer Verlag.

— SOARES, F. A.A. M. N., FLORES, E. L., CABACINHA, C. D., CARRD] G. A., VEIGA,
A. C. P. “Recursive diameter prediction for calculating ofemtable volume of Eucalyptus
clones without previous knowledge of total tree height gsirtificial neural networks”Ap-
plied Soft ComputingOnline First, 2012. ISSN: 1568-4946, dii.1016/j.as0c.2012.02.018
Elsevier.


http://dx.doi.org/10.1016/j.compag.2011.05.008
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-012-0823-7
http://dx.doi.org/10.1016/j.asoc.2012.02.018
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