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Resumo

O volume de madeira plantado é uma informação essencial no direcionamento racional e
sustentável dos recursos disponíveis nas florestas. Assim,é muito importante quantificá-lo da
forma mais precisa possível. A atividade da Engenharia Florestal que trata da quantificação de
madeira nas florestas é o Inventário Florestal. Este inventário é a base para o planejamento do
uso dos recursos florestais. Por meio dele é possível a caracterização de uma determinada área e
o conhecimento quantitativo e qualitativo das espécies quea compõe. Inventários florestais são
utilizados em vários tipos de levantamentos com a finalidadede reconhecimento, diagnóstico e
avaliações no campo florestal. A avaliação de estoque de madeira em estudos de viabilidade,
planejamento e preparação de talhões de exploração, bem como, diagnóstico pós-exploratórios,
exigem inventários específicos. As redes neurais, especialmente as redes perceptron multi-
camadas com o algoritmo back-propagation vêm sendo utilizadas em diversas áreas devido à
sua alta capacidade para tratar com relações não-lineares de entrada-saída, destacando-se a habi-
lidade de aprendizado e a capacidade de generalização, associação e busca paralela. Essas redes
têm sido aplicadas em diversas áreas como finanças, previsãode séries temporais, classificação
de padrões, entre outras. As redes neurais têm sido utilizadas também em diversos trabalhos de
modelagem florestal para estimar diversos parâmetros das árvores tais como diâmetro, altura,
volume, e outros. Neste trabalho são realizadas análise e predição de diâmetros e cálculo de
volumes de árvores do gêneroEucalyptus. O modelo desenvolvido utiliza apenas três medidas
de diâmetros da base das árvores, e recursivamente, os diâmetros seguintes são preditos. Para
o modelo proposto foram realizados experimentos para abordagens com a altura total e com o
diâmetro mínimo comercial. O desempenho do modelo nos experimentos foi comparado e os
resultados mostraram que o modelo proposto apresentou desempenho satisfatório em relação
aos modelos tradicionais utilizados na Engenharia Florestal.

Palavras-chave:Redes neurais, Inventário florestal, Clones de eucaliptos,Perceptron multica-
madas, Predição de diâmetros.



Abstract

The volume of timber planted is essential information in a rational and sustainable direc-
tion of resources available in the forests. Thus it is very important to quantify it as precisely
as possible. The Forestry activity that deals with the quantification of wood in the forest is the
Forest Inventory. This inventory is the basis for planning the use of forest resources. Through
it is possible to characterize a given area and the qualitative and quantitative knowledge of the
species that compose it. Forest inventories are used in various types of surveys for recognition,
diagnosis and evaluations in the field of forests. The assessment of timber stock in feasibility
studies, planning and preparation of plots of exploitation, as well as exploratory post-diagnosis,
require specific inventories. Neural networks, especiallymultilayer perceptron networks with
back-propagation algorithm have been used in several areasdue to its high capacity to deal with
nonlinear relationships of input-output, highlighting the learning ability and the ability to gen-
eralization, association and parallel search. These networks have been applied in various areas
such as finance, time series forecasting, pattern classification, among others. Neural networks
have also been used in several works modeling to estimate forest trees of various parameters
such as diameter, height, volume, and others. In this work weperformed the analysis and pre-
diction of diameters and calculation of volumes of trees of genusEucalyptus. The model uses
only three diameters measure from the base of the tree, and recursively, the diameters are pre-
dicted. For the proposed model experiments were performed to approaches with the overall
height and the minimum commercial diameter. The model performance was compared in the
experiments and the results showed that the proposed model showed satisfactory performance
in relation to the traditional models used in Forestry.

Keywords: Neural networks, Forest inventory, Eucalyptus clones, Multilayer perceptron, Di-
ameter prediction.
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Capı́tulo 1
INTRODUÇÃO

“No meio da dificuldade vive a

oportunidade.”

Albert Einstein

1.1 Introdução

A extensa cobertura de florestas plantadas existentes no Brasil e a enorme cadeia produtiva

desde o cultivo até a geração de produtos mostra a grande importância da atividade florestal

nesse país. A consequência disso é o aumento da capacidade degeração de empregos e renda

nesse setor. No ano de 2008, as estatísticas realizadas pelaSociedade Brasileira de Silvicul-

tura (SBS) indicaram que o Produto Interno Bruto Florestal Brasileiro atingiu cerca US$ 44,6

bilhões (ABRAF, 2009). Isto gerou cerca de 2 milhões de empregos diretos e indiretos. A co-

bertura florestal do território brasileiro, associada às excelentes condições edafoclimáticas (solo

clima) para a silvicultura mostraram grande vantagem da atividade florestal no Brasil (JUVE-

NAL; MATTOS, 2002).

Aproximadamente74,8%, ou seja, em torno de 4,8 milhões de hectares das florestas plan-

tadas no Brasil são do gêneroEucalyptus. O grande investimento de indústrias de papel e

celulose, aliados aos esforços de instituições de pesquisas e universidades tornaram esse país

um dos maiores produtores de madeira de eucalipto do mundo (ABRAF, 2012).

O eucalipto é uma espécie florestal de rápido crescimento, menor custo e produz muito

mais madeira do que outras espécies. A produtividade média de madeira no Brasil é de45−

50 m3ha−1ano−1. No Chile, Estados Unidos, Canadá e Finlândia, esse número éde20, 10, 7 e
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4 m3ha−1ano−1, respectivamente (Votorantim Celulose e Papel - VCP, 2004).

O volume de madeira plantada é uma informação essencial no direcionamento racional

e sustentável dos recursos disponíveis nas florestas plantadas. Assim, é muito importante

quantificá-lo da forma mais precisa possível. O método mais simples de estimativa e quan-

tificação de madeira é a cubagem rigorosa. Alguns dos métodosde obtenção do volume das

árvores pela cubagem rigorosa são as fórmulas de Smalian, Huber e de Newton. Estes métodos

foram aplicados no setor florestal desde o fim do século XVIII (FINGER, 1992; MACHADO;

FIGUEIREDO FILHO, 2003; SCOLFORO, 2005).

O principal inconveniente da cubagem rigorosa é a necessidade imediata de comercializa-

ção das árvores cubadas, pois para a sua realização é frequentemente necessário o abate das

árvores. Outros métodos foram sendo desenvolvidos ao longodos anos com a finalidade de

reduzir os custos e diminuir a necessidade de abate das árvores. Como a cubagem de árvores

em pé e o método da altura relativa, um dos métodos mais tradicional utilizado nas empresas

brasileiras são as equações volumétricas para estimar o volume das arvores. Estas equações são

ajustadas com amostras de cubagem rigorosa durante a realização do inventário florestal.

Nas equações volumétricas são feitas suposições geométricas sobre as árvores. Essas supo-

sições necessitam de diversas medidas de diâmetros ao longodo fuste (tronco) para a construção

dos modelos que representam o estrato (sub-área) do povoamento. No entanto, durante a cu-

bagem, as árvores amostradas são abatidas. Como esse processo é repetido várias vezes até

completar todos os estratos da população, essa atividade torna-se bastante demorada e one-

rosa. Com isto, muitas vezes as empresas florestais negligenciam a cubagem prejudicando as

predições realizadas com as equações volumétricas (ANDRADE; CALEGARIO; SCOLFORO,

2006).

Este capítulo apresenta a descrição geral do problema, sua motivação e os objetivos deste

trabalho. Finalmente, são realizadas as considerações finais deste capítulo.

1.2 Motivação para a Utilização de Redes Neurais Artificiais
de Forma Recursiva

Diversas pesquisas foram realizadas aplicando-se redes neurais na estimativa de diâmetros

e volume de árvores. Porém, nesses trabalhos foram feitas suposições a respeito da forma das

árvores, ou seja, se o tronco é cônico, cilíndrico, dentre outros. Como os eucaliptos possuem

uma variedade muito grande de forma, tais suposições não puderam ser confirmadas.
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Neste trabalho, ao invés de fazer alguma suposição sobre a forma do tronco dos eucaliptos

adotou-se a abordagem recursiva de modo a deixar o modelo estimar a forma real de cada

árvore. A motivação de utilizar essa abordagem inspirou-sena forte autocorrelação entre os

diâmetros de cada árvore observada nos estudos realizados neste trabalho.

1.3 Objetivo Deste Trabalho

Os principais objetivos deste trabalho são simplificar a atividade de inventário florestal em

campo e evitar a necessidade de se adequar um ou mais protótipos dendrométricos durante

as estimativas. Assim, a base do modelo proposto é a estimativa dos diâmetros das árvores

utilizando uma rede neural Perceptron de Múltiplas Camadasa partir de apenas três medidas na

base da árvore. Estas medidas são os diâmetros a0,3, 0,7 e 1,3 metros do solo. Elas são muito

fáceis de serem obtidas sem equipamentos especiais ou escadas o que torna o inventário não só

mais fácil, mas também rápido e consequentemente mais barato. Por excluir a cubagem rigorosa

convencional, o modelo proposto baseou-se na recursividade para a estimativa dos diâmetros,

isto dispensa a necessidade de se estimar os protótipos dendrométricos já que ao invés de tentar

descobrí-los, o modelo recursivo permite que sejam estimados.

Os dados utilizados neste estudo foram levantados em um plantio localizado no município

de Aracruz na região metropolitana do estado do Espírito Santo, no Brasil. Foram usados dados

de um sítio florestal com 615 árvores, de um híbrido do gêneroEucalyptus, obtidas de um

mesmo material genético clonal.

Os modelos são analisados para árvores de diversas características de afilamento. O desem-

penho dos modelos foi avaliado fazendo-se comparações com as abordagens tradicionais, como

a cubagem rigorosa. Além disso, foram realizados também cálculos de volume das árvores para

avaliar o impacto em um inventário final. Neste caso, são utilizadas algumas medidas de erros

para a comparação do desempenho do modelo, tais como, a raiz do erro quadrático médio, o

erro médio, o viés (bias) e a correlação linear.

1.4 Estrutura Deste Trabalho

Este trabalho foi estruturado da seguinte forma:

Neste capítulo são apresentados a introdução, a descrição geral do problema, a sua motiva-

ção e o objetivo deste trabalho.
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O capítulo 2 descreve a atividade do inventário florestal e a dendrometria. Nesse capí-

tulo são apresentados os aspectos a respeito do eucalipto, as considerações sobre sua forma, a

cubagem rigorosa e a estimativa do volume.

O capítulo 3 apresenta um breve tutorial sobre as redes neurais. É apresentado um breve

histórico, as principais arquiteturas, os algoritmos de treinamento, bem como uma descrição

mais detalhada do algoritmo de treinamento adotado neste trabalho.

O capítulo 4 apresenta uma revisão sobre a utilização das redes neurais na área florestal e

ambiental. São apresentados os trabalhos desenvolvidos para a estimativa de diâmetros, alturas

e volume de árvores, bem como, as aplicações em áreas correlatas.

O capítulo 5 apresenta o modelo proposto neste trabalho, a forma de treinamento e os

métodos de avaliação do desempenho do modelo. É apresentadotambém o processo de cálculo

do volume e a equação volumétrica utilizada para comparação.

O capítulo 6 apresenta os resultados dos experimentos realizados e a comparação entre

outros modelos tradicionais da engenharia florestal.

O capítulo 7 apresenta as conclusões e as contribuições e publicações originadas deste

trabalho e os trabalhos futuros que poderão ser realizados apartir desta tese.



Capı́tulo 2
INVENTÁRIO FLORESTAL

“O impossível existe até quando alguém

duvide dele e prove o contrário.”

Albert Einstein

2.1 Introdução

Informalmente, o inventário é um instrumento de “contagem de árvores” existente em uma

determinada área. O objetivo central do inventário florestal é determinar o volume de madeira

em um povoamento. Com a evolução tecnológica e a crescente necessidade de melhorar a qua-

lidade das informações a serem incorporadas aos projetos demanejo florestal, os inventários

florestais diversificaram as suas estratégias de coletas de dados que já não se limitam a sim-

ples quantificação de volume de madeira total ou por espécie de determinada área (COUTO;

BASTOS; LACERDA, 1993). Os inventários florestais reúnem técnicas de coleta de dados dos

recursos florestais de determinada área, visando fornecer informações qualitativas e quantitati-

vas, ou seja, o que tem e quanto tem, e outros aspectos.

O inventário florestal é a base para o planejamento do uso dos recursos florestais. Por

meio dele é possível a caracterização de uma determinada área e o conhecimento quantitativo e

qualitativo das espécies que a compõe.

Este capítulo apresenta uma visão geral sobre a atividade doinventário florestal, dendrome-

tria, além de mostrar algumas das abordagens tradicionais de medição de diâmetros e estimação

de volume.
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2.2 Dendrometria

A dendrometria (do gregodéndro (dendro), árvore; emétro (metro), medida) literalmente

medida da árvore, é um ramo das Ciências Florestais que se encarrega da determinação ou da

estimação dos recursos florestais, quer seja da própria árvore ou do próprio povoamento, com

a finalidade de predizer com precisão o volume, o incremento ou a produção de um determi-

nado recurso florestal. Outros sinônimos conhecidos para a dendrometria são silvimensuração,

silvimetria, dasometria, medição florestal e mensuração florestal. Segundo Campos (1993), a

dendrometria é o ramo da ciência florestal que se ocupa da medição da árvore, tanto do ponto

de vista individual quanto do coletivo.

A dendrometria é ainda o ramo da ciência florestal que trata demedidas e/ou estimativas de

árvores e florestas, de seus produtos e de suas dinâmicas de crescimento. Assim, o objetivo da

dendrometria é fornecer informações parcial ou total sobreuma floresta, mediante medidas ou

métodos estimativos, que possibilite o conhecimento das potencialidades produtivas e proteti-

vas, visando definir as prioridades e estabelecer metas de condução e manejo florestal (SILVA;

NETO, 1979).

Os três principais objetivos da aplicação da dendrometria são:

Comercial visa estimar com precisão o que é retirado das florestas na compra e na venda do

material.

Ordenação florestal (manejo)na exploração do produto florestal, deve-se ter em mente o ren-

dimento sustentado, onde o que é retirado equivale ao que cresce na mesma área. Para

atingir esse objetivo deve-se elaborar planos de ordenamento florestal a longo prazo, e

para isso é preciso conhecer o desenvolvimento da floresta, por espécies e locais.

Pesquisapara determinar ou estimar com precisão o desenvolvimento de uma floresta, é pre-

ciso usar técnicas especiais, técnicas essas que avançam a medida que se desenvolvem

novos métodos, novos conhecimentos, novos instrumentos, tabelas, técnicas de amos-

tragens, etc. Mas para que isso aconteça é necessário realizar pesquisas no campo da

dendrometria, pois, como qualquer outra ciência a pesquisadeve anteceder a prática.

As principais variáveis das árvores utilizadas nos levantamentos florestais são a altura total

e os diâmetros medidos no tronco em diversas alturas em relação ao solo. Na realização de

um inventário florestal para o levantamento desses dados podem ocorrer diversos erros. O erro

de 1 metro na medição da altura total (Ht) da árvore corresponde a aproximadamente 14%
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do volume cilíndrico das árvores. Enquanto o erro de 1 cm no diâmetro a 1,30 m do solo

(DAP ) corresponde a um erro de aproximadamente 19% do volume total da árvore. No Brasil,

o diâmetro na altura do peito adotado é o diâmetro a 1,30 metros do solo (COUTO; BASTOS,

1988).

Defeitos nos instrumentos de medição e falhas dos profissionais que os operam podem oca-

sionar erros na medição da altura total e dos diâmetros. A medição dos diâmetros é realizada

diretamente na árvore utilizando a suta1 ou similar. Devido às dimensões das árvores, as medi-

ções da altura total são realizadas indiretamente com a árvore em pé. Nas medições indiretas são

utilizados instrumentos para visualizar a base e o topo das árvores e por princípios geométricos

ou trigonométricos são calculadas essas alturas.

Para que o operador possa medir a altura total da árvore é necessário que o topo e a base

estejam visíveis. Porém, a densidade do povoamento, a inclinação do solo ou da árvore e os

movimentos dos ventos podem prejudicar essa visualização eaumentar o tempo dos inventários

florestais.

As medições dos diâmetros nas árvores podem ser realizadas com a árvore em pé quando

essas medidas estão próximas ao DAP. Medidas acima do DAP poderão exigir o uso de escadas

ou andaimes quando as alturas ainda forem acessíveis ou instrumentos tais como Pentaprisma

de Wheel e o Relascópio de bitterlich. Porém, para alturas muito grandes exigirá equipamentos

especiais para a escalada além de muita perícia do operador.

2.3 A importância do Inventário Florestal

Inventários florestais são utilizados em vários tipos de levantamentos com a finalidade de re-

conhecimento, diagnóstico e avaliações no campo florestal.A avaliação de estoque de madeira

em estudos de viabilidade, planejamento e preparação de talhões de exploração, bem como,

diagnóstico pós-exploratórios, exigem inventários específicos.

Os inventários florestais são instrumentos básicos utilizados para avaliar estatisticamente as

reais potencialidades e as capacidades produtivas dos recursos florestais de determinada área.

Os inventários florestais são importantes ferramentas utilizadas no diagnóstico do potencial

produtivo ou protetivo das florestas. É por meio dos resultados dos inventários florestais que

se apoiam as decisões importantes a respeito da viabilidadede empreendimentos florestais, que

1 Suta é um instrumento utilizado para medir diâmetros de árvores semelhante a um paquímetro, porém maior.
Ele é feito de uma alça fixa presa a uma barra e outra móvel, na qual abre a alça móvel e fecha encaixando-a na
árvore para medir seu diâmetro (IMAÑA-ENCINAS et al., 2009).
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exigem investimentos de alguns milhões de dólares.

Os objetivos do inventário são estabelecidos de acordo com autilização da área, que pode

ser área de recreação, reserva florestal, área de manutençãoda vida silvestre, áreas de reflores-

tamento comercial, entre outros. (CAGNANI; RODRIGUES; CARVALHAIS, 2009)

No caso das florestas com fins madeireiros por exemplo, o inventário florestal visa prin-

cipalmente a determinação ou a estimativa de variáveis comobiomassa, área basal, volume,

qualidade do fuste, estado fitossanitário, classe de copa e potencial de crescimento da espécie

florestal.

Nos levantamentos florestais é prática usual selecionar umaou mais amostras que consiste

em pequenas frações da população que se deseja obter a informação. O verdadeiro valor de

uma característica ou variável é denominado parâmetro e só existe na natureza (HOSOKAWA;

SOUZA, 1987). Entretanto, por meio da observação de um certonúmero de unidades amostrais

pode-se estimar sua estatística correspondente.

Quaisquer estimativas dos parâmetros estão sujeitas a erros de amostragem, oriundos de

procedimentos de seleção e operação das unidades amostrais. Em florestas tropicais, por exem-

plo, onde existe alta heterogeneidade de espécies e tipos florestais, os critérios de seleção das

amostras é decisivo em termos de consistência e precisão dosresultados. Na maioria das situ-

ações, é necessário estratificar os ambientes de trabalho, por categoria tipológica, ecossistema

predominante e topografia (BONETES, 2003).

Os inventários florestais devem ser executados periodicamente para permitir ao proprietário

ou ao gerente florestal a planificação das atividades em função das mudanças ocorridas em de-

terminados períodos de tempo considerado. Avaliar o crescimento, as mudanças ocorridas após

a exploração florestal, planejar a produção e os tratamentossilviculturais visando o equilíbrio

e a recuperação das florestas, exigem trabalhos de campo com inventários florestais (SEBEM,

2000).

2.4 O Eucalipto

O Eucalipto (do grego,eu, verdadeira; ekalúptw, cobertura) é a designação popular das

várias espécies vegetais do gêneroEucalyptus. Este nome é usado também para outros gêneros

da famíliaMyrtaceae, nomeadamente dos gênerosCorymbiae Angophora(SOARES et al.,

2010).

Originário da Austrália, o gêneroEucalyptus, pertencente à famíliaMyrtaceae. Esse gênero
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teve seu plantio intensificado no Brasil no início do século XX. Ele foi implantado no Brasil em

1909 pelo engenheiro agrônomo Edmundo Navarro de Andrade, então funcionário da Compa-

nhia Paulista de Estradas de Ferro (CPEF) (FREITAG, 2007). OEucalyptusfoi usado durante

algum tempo como dormentes nas ferrovias, lenha para as marias-fumaça e mais tarde como

poste para a edificação de linhas de transmissão. Ao final dos anos 20, começou a ser aprovei-

tado como carvão vegetal, passando a ser utilizado nas siderúrgicas mineiras na fabricação de

ferro-gusa.

O eucalipto é atualmente a espécie florestal mais plantada nomundo, com mais de 17,8

milhões de hectares. Dentre os países com maiores áreas reflorestadas, destaca-se a Índia com

8 milhões de hectares, seguida pelo Brasil com cerca de 4,8 milhões de hectares plantados

(ABRAF, 2012). A eucaliptocultura no Brasil é intensiva comelevada produtividade média da

ordem de45− 60 m3/ha/ano (MORA; GARCIA, 2000), e está baseada principalmente em

florestas clonais (ALFENAS et al., 2009).

Atualmente, verifica-se uma tendência de troca de madeiras oriundas de florestas naturais

por madeiras de reflorestamento. O gênero Eucalyptus aparece como uma alternativa promis-

sora devido principalmente ao seu rápido crescimento e às tecnologias já desenvolvidas para

sua produção, fato incomum para outras espécies florestais (SERPA et al., 2003).

A indústria de base florestal é estratégica para o Brasil devido ao seu perfil fortemente

exportador. Isso contribui para a realização do superávit da balança comercial, propiciando as

condições econômicas necessárias à promoção do desenvolvimento social.

Em 2009, o Brasil alcançou 6,78 milhões de hectares de florestas plantadas com espécies

de eucalipto (66,58%), pinus (26,46%) e outras espécies (6,96%). (ABRAF, 2010)

Devido ao clima tropical ou subtropical na maioria do território brasileiro, tem-se utilizado

muito o gêneroEucalyptusem larga escala nas florestas industriais. Devido ao clima, oterritório

brasileiro propicia um crescimento ininterrupto, e conseqüentemente, um rápido acúmulo de

biomassa. Para exemplificar o quanto é propício o clima do território brasileiro, a idade de

rotação de plantios de eucaliptos no Brasil está entre 5 e 7 anos, enquanto que em países de clima

temperado este tempo de rotação salta para aproximadamente12 anos (JÚNIOR; AHRENS,

2003).

Além disso, o Brasil ocupa uma posição de liderança mundial em silvicultura e melhora-

mento deEucalyptusdevido à atividade agroindustrial e o apoio de instituiçõesgovernamentais

de pesquisa e Universidades. Estima-se que o setor florestalno Brasil seja responsável pela

existência de 500 mil empregos diretos e outros 2 milhões indiretos. Desse total, somente o
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segmento de celulose e papel responde por 150 mil empregos diretos. Em termos tributários, o

setor também fornece uma demonstração de força, pois a estimativa é de uma arrecadação anual

de US$ 4,6 bilhões em impostos (BALEEIRO, 2007).

O eucalipto é aplicado em diversas áreas como: óleos essenciais, produtos apícolas, celu-

lose, madeira serrada, postes e moirões, laminados, MDF, HDF, chapa de fibra, compensados,

carvão, lenha, além de muitas outras aplicações (SOARES, 2010).

Atualmente, a principal prática silvicultural do eucalipto é do tipo clonal. A “silvicultura

clonal” compreende todo o processo de formação de uma floresta clonal, incluindo a seleção

da árvore superior, a multiplicação vegetativa, a avaliação das árvores selecionadas em teste

clonal, a produção de mudas e o estabelecimento da floresta clonal (XAVIER, 2002). O clone é

definido como uma população de células ou indivíduos originados por divisão assexuada a partir

de uma célula ou indivíduo (RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2007). Apropagação vegetativa,

assexuada, não consiste de recombinação genética, o que viabiliza a cópia fiel do genótipo

de um indivíduo vegetal. As plantações de espécies originadas de propagação vegetativa não

possuem variabilidade genética, constituindo assim as populações mais homogêneas do que as

formadas por sementes, mas tornam-se mais vulneráveis aos fatores edáficos2.

2.4.1 Considerações sobre a forma da árvore

Desde o século passado, a forma do tronco de espécies florestais vem sendo estudada, o que

é demonstrado pelo grande número de publicações encontradas na literatura técnico-científica.

O fuste das árvores apresenta formas bastante variáveis, modificando-se de acordo com a espé-

cie e até mesmo dentro da mesma espécie, espaçamento, idade,sítio florestal, posição socioló-

gica e outros.

A forma varia de indivíduo para indivíduo, conforme as condições edafoclimáticas, os tra-

tamentos silviculturais e a posição sociológica em que cadaárvore se desenvolve. A forma

também varia ao longo da idade, quer como um fenômeno evolutivo natural ou como resultado

das várias fases de concorrência relativas às árvores vizinhas (GOMES, 1957; LARSON, 1963;

FINGER; ZANON; SCHNEIDER, 1995).

De maneira restrita, a forma do fuste pode ser associada ao termo “afilamento”, que repre-

senta a redução do diâmetro com o aumento da altura, tendência natural que ocorre na maioria

das espécies e que, como tal, pode ser expressa como uma função matemática que descreve a

tendência dessa variação. O afilamento do tronco ou “taper” tem sido definido como o decrés-

2Que resulta de fatores inerentes ao solo ou é por eles influenciado.
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cimo em diâmetro a partir da base do fuste para a sua extremidade superior (ápice) (MACHADO

et al., 2004).

O tronco de uma árvore é semelhante a determinados sólidos geométricos. A base da árvore

é semelhante a um neilóide, a face intermediária a um parabolóide e a extremidade final a um

cone (GOMES, 1957; CAMPOS, 1988; SCOLFORO; FIGUEIREDO FILHO, 1993; AVERY;

BURKHART, 1997)

Segundo (BORGES, 1981), do ponto de vista dendrométrico, a forma do fuste de árvores,

genericamente, é a sua configuração externa que, a rigor, nãose identifica com a forma de um

sólido geométrico específico, mas sim com várias formas, segundo a posição considerada no

tronco.

Os troncos de coníferas, raras vezes são cones, parabolóides ou neilóides padrões, normal-

mente eles assumem formas intermediárias entre o cone e o parabolóide (HUSCH; MILLER;

BEERS, 1982). As partes comercializáveis de folhosas assumem formas que variam de cone

até um parabolóide, dependendo do ritmo de crescimento e dascondições locais. Os fustes

das folhosas apresentam formas cilíndricas (MANASSÉS; PEICHL, 1986; HUSCH; MILLER;

BEERS, 1982).

Segundo (GOMES, 1957) se fosse possível determinar o inícioe o fim de cada figura ge-

ométrica ao longo do tronco, bastaria aplicar fórmulas correspondentes aos vários sólidos geo-

métricos ocorrentes ao longo do perfil do tronco e o volume real da árvore seria obtido. Porém,

este processo é praticamente impossível, o que levou ao desenvolvimento de metodologias (fór-

mulas) para fazer a cubagem rigorosa.

(SCHNEIDER, 1993) coloca que, independentemente das irregularidades das secções trans-

versais dos troncos, as árvores possuem determinado tipo deforma de tronco que varia com a

espécie e em função de vários fatores, como o sítio, a densidade do povoamento, a intensi-

dade do vento que age sobre a copa das árvores e as intervenções silviculturais aplicadas aos

povoamentos, como os desbastes e a desrama.

(SILVA, 1974; FINGER, 1992) observaram que a forma do troncodas árvores é bastante

variada. Isto, segundo esses autores, acontece em razão do meio ambiente, da espécie, da idade,

do manejo a que são submetidos e também de suas aptidões genéticas. Os modelos dendromé-

tricos visam analisar a cubagem das árvores por meio de recursos matemáticos, comparando os

sólidos geométricos de revolução às formas naturais das árvores, com o objetivo de determinar

seu volume. Esses sólidos são chamados de “protótipos dendrométricos” ou “sólidos padrões”,

que são comparáveis à forma do tronco ou as partes deste.
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(FINGER, 1992) acrescentou que o estudo matemático dos volumes das árvores considera

suas secções circulares, embora tenha-se conhecimento de que elas não são perfeitamente cir-

culares.

(SILVA, 1974) mostrou que as árvores dominantes desenvolviam na base maior incremento

relativo que o necessário, com a finalidade de poderem suportar o peso do tronco. Com isso, ele

concluiu que, de maneira geral, as árvores não apresentam uma forma homogênea, caracterís-

tica da espécie, mas assumem diversas formas geométricas emfunção das variáveis genéticas,

ambientais e silviculturais. A partir desse conhecimento,várias pesquisas foram desenvolvidas

para definir a forma do tronco das árvores procurando demonstrar como se obter os diâmetros

e os respectivos volumes a partir das alturas relativas (CAMPOS; ZUCONI; RIBEIRO, 1982).

2.4.2 Funções de forma de tronco

Para proporcionar o uso múltiplo do tronco de uma árvore em povoamentos florestais é

necessário o conhecimento da forma do tronco, do volume e da dimensão dos seus sortimentos,

possibilitando assim, o planejamento e o estudo da viabilidade econômica do povoamento. A

forma das árvores possui uma variação muito grande dentro dafloresta. Esta variação ocorre

devido à diminuição do diâmetro em direção ao topo da árvore,que é conhecida como “taper”

ou afilamento, afetando diretamente o volume e variando com aespécie, a idade, o espaçamento

entre as árvores e as condições do sítio (PEREIRA et al., 2009).

Nos últimos anos, observa-se, na literatura, um crescente aumento no interesse em estimar

o volume comercial até as alturas ou diâmetros definidos na parte superior do tronco, com a

finalidade de saber qual a porção do tronco que poderá ser utilizada em produtos específicos.

A função da forma do tronco permite conhecer o diâmetro a uma determinada altura ou

comprimento da tora, bem como o comprimento em que se encontra um determinado diâme-

tro, permitindo direcionar a tora segundo sua mais rentávelutilização (MCTAGUE; BATISTA;

STEINER, 1989). A utilização de equações de forma de tronco possibilita descrever o perfil do

tronco e, por integração, obter a estimativa do volume totale parcial em diferentes secciona-

mentos com grande precisão, permitindo também a confecção das tabelas de sortimentos.

A função da forma do tronco é uma descrição matemática do perfil longitudinal de um

tronco, sua função é desenvolvida com o propósito de permitir estimativas de forma e volume

de uma árvore, ela é baseada somente no seu diâmetro à altura do peito -DAP (d1,30) e na

altura total (Ht) (PIRES; CALEGARIO, 2007). Embora seja complexa a definiçãode uma

função da forma, os benefícios de um sistema analítico compatível para a forma e o volume
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são evidentes, correspondendo à quantificação das estimativas do volume de matéria-prima,

produtos e resíduos, antes do desbaste das árvores.

O uso das funções da forma do tronco assume importância significativa nos estudos sobre

a quantificação do volume da madeira quando são estabelecidos padrões de dimensão para a

utilização do material lenhoso. Funções matemáticas da forma são também úteis na descrição

analítica dos efeitos de diferentes espaçamentos e intensidades da poda e do desbaste sobre a

forma dos troncos (AHRENS, 2009).

(KOZAK; MUNRO; SMITH, 1969) propuseram uma simples função parabólica para es-

timar a forma de tronco, com a vantagem de sua forma poder ser ajustada pelo método dos

mínimos quadrados. De acordo com (AHRENS, 1982; FIGUEIREDOFILHO; OLIVEIRA;

MOURA, 1993), a utilização das funções da forma do tronco, noBrasil, pode ser datada a

partir dos anos setenta.

Vários autores, dentre os quais (AHRENS, 1982; SCHNEIDER, 1993), citam que as fun-

ções da forma do tronco atuam como ferramenta para predizer odiâmetro em qualquer ponto

do tronco a partir de uma ou duas variáveis medidas. Estas funções passaram a ser utilizadas

também para estimar o volume do povoamento e construir tabelas de volume e sortimento para

diferentes limites de dimensões de toras impostos pelo mercado.

No mesmo sentido, (LEITE; GUIMARÃES, 1992; GARCIA; LEITE; YARED, 1993) ci-

tam que os modelos matemáticos para descrever o perfil dos troncos de árvores passaram a ser

ferramentas importantes na obtenção de estimativas mais realísticas do volume das partes do

tronco. Dentre os principais modelos empregados, incluem-se:

a. Modelos polinomiais: são aqueles modelos baseados principalmente na comparação entre

a variável dependente(di/dap)2 ou (di/d0,1)2 e os polinômios formados pela variável

independente(hi/h);

b. Modelos sigmoidais: utilizam as transformações de variáveis, de modo que o modelo é

semelhante à forma natural dos troncos. Tratam-se de expressões matemáticas que geram

um perfil semelhante a uma curva sigmóide;

c. Modelos segmentados: consistem no uso de submodelos justapostos, cada um represen-

tando uma porção do tronco. A união dos submodelos é por meio da imposição de res-

trições ao modelo geral (funçõesspline, nas quais predominam asplinecúbica e aspline

quadrática); e

d. Modelos definidos por análise multivariada: baseiam-se na aplicação de análise mul-
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tivariada, análise de componentes principais, para investigar as variações existentes na

estrutura dos dados e definir o modelo de regressão a ser utilizado para descrever o perfil

do tronco.

Como procedimento alternativo, Max e Burkhart (1976) utilizaram a regressão para mode-

lar a forma do tronco. Esse método separou o tronco em três partes que foram representadas

por três submodelos que, acrescidos de duas constantes (“join points”), produziram uma função

da forma polinomial global e segmentada.

A técnica de modelagem empregada para a descrição do perfil dos troncos vem sendo utili-

zada com êxito. Um modelo pode ser definido como compatível ounão, quando a estimativa do

volume total, obtida por integração dos segmentos do tronco, é semelhante àquela da equação

do volume, que a equação de forma foi derivada (MUNRO; DEMAERSCHALK, 1974).

De acordo com Borges (1981), Köehler (1982), Silva (1982), Friedl (1989), Moura (1994),

Finger, Zanon e Schneider (1995), FIGUEIREDO FILHO, Borders e Hitch (1996), Schneider

et al. (1996), alguns modelos de funções da forma foram e são utilizados para expressar a forma

do tronco de espécies florestais. Esses modelos possuem comovariáveis: o diâmetro à altura

do peito, diâmetros a partir das alturas relativas e a alturatotal.

2.4.3 Cubagem rigorosa

Segundo Gomes (1957), a cubagem rigorosa é a medição de sucessivos diâmetros ao longo

do tronco da árvore. Esse mesmo autor comenta que, as medições diamétricas eram realizadas

a 0,30; 1,30; 3,30; 5,30 e assim sucessivamente de2 em 2 metros. Porém, as distâncias en-

tre essas medições podem ser alteradas em função da forma e darigorosidade do processo de

cubagem. Scolforo e FIGUEIREDO FILHO (1993) recomendam as seguintes distâncias de me-

dições paraEucalyptusePinus: 0,05; 0,07; 1,30; 2,30 com comprimentos das seções entre 1 e 2

metros. Segundo esses autores, esse comprimento deve ser tal, que seja controlado ao máximo

o efeito da conicidade e que as seções sejam regulares. Para as árvores nativas, (SCOLFORO;

MELLO; LIMA, 1994) estabeleceram as seguintes distâncias de medições dos diâmetros:0,30;

0,70; 1,30; 2,00; 3,00 e assim sucessivamente de metro em metro até a altura desejada para a

cubagem.

A Figura 2.1 mostra o método de cubagem rigorosa em uma árvore, onded1,d2, . . . ,dn

indicam os diâmetros medidos eh1,h2, . . . ,hn indicam as alturas onde os respectivos diâmetros

são medido.
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d1

hs
h1h2h3hn-1hn

d2d3dn-1dn

Figura 2.1: Exemplo do método de cubagem rigorosa em uma árvore.

Os métodos de cubagem rigorosa são divididos em métodos absolutos e relativos (MA-

CHADO et al., 2006). Os métodos absolutos são aqueles em que ocomprimento da seção

(tora) não tem vínculo com o comprimento total da árvore. Nosmétodos relativos, o compri-

mento da seção ou da tora representa um percentual do comprimento total da árvore, permitindo

a comparação dos volumes individuais das árvores de tamanhodiferente, porém com a mesma

forma.

A cubagem rigorosa deve ser realizada por classe de diâmetroe de altura. Nestas condições

e dentro dos tratamentos silviculturais semelhantes, espera-se que os indivíduos tenham forma

semelhante e constante. Assim, existe uma constância nos volumes de todos os indivíduos

pertencentes a mesma classe de altura e de diâmetro (GOMES, 1957).

Segundo Gomes (1957) os processos de cubagem de Huber e Newton, conduzem a valo-

res diferentes. Esse autor concluiu que a diferença entre asmédias dos volumes calculados

com as fórmulas de Huber e Smalian, relativos a um mesmo grupode troncos, não diferem

significativamente. Portanto, o uso de um ou de outro método,é somente devido ao hábito do

mensurador.

Segundo Gomes (1957), a cubagem rigorosa de árvores de pinheiro bravo pelos métodos

gráfico, de Smalian e de Huber e as médias de volume não diferemestatisticamente.

Segundo Manassés e Peichl (1986), Husch, Miller e Beers (1982), o volume calculado pela

fórmula de Huber, que mede apenas um diâmetro no centro da tora, é exato, quando a forma

do tronco aproximar-se de um cilindro. Contudo, se a forma dotronco é cônica ou tende a um

neilóide, os erros no cálculo do volume podem ser consideráveis.

Segundo Campos (1988), a fórmula de Newton utilizada para a cubagem rigorosa, destaca-

se pela precisão proporcionada na determinação volumétrica, uma vez que ela exige um maior

número de medições de diâmetros em uma determinada seção do tronco. Esse mesmo autor
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menciona que, independentemente da fórmula utilizada parao cálculo do volume, quanto menor

é o comprimento da seção e maior precisão é obtida na determinação volumétrica.

Machado e Nadolny (1991) compararam paraPinus elliottios métodos de cubagem abso-

lutos de Smalian, Huber e Newton para os comprimentos de 1, 2,4 e 6 metros, para árvores

situadas nas classes de diâmetro que esses autores denominaram inferior, média e superior. Es-

ses mesmos autores utilizaram o volume obtido no xilômetro3 como base de comparação e

concluíram que, as fórmulas de Huber e Newton foram as que apresentaram melhor desempe-

nho, com uma tendência a menores erros na porção intermediária do fuste. Nas seções do cone

(ponta) os erros foram altos, entretanto esses erros não foram considerados significativos, pois

são peças de pequeno volume e pouco representativas no volume total. Quando consideradas

às seções da base, as fórmulas não foram satisfatórias. Na maioria dos casos, a fórmula de

Huber apresentou melhor desempenho do que as de Newton e Smalian. e esta última pior que

as demais.

(MACHADO; NADOLNY, 1993) quando compararam também emPinus elliotti, os méto-

dos de cubagem relativos da FAO, Hohenadl e o método gráfico, usando como base de compa-

ração o xilômetro, concluíram que o método da FAO para 5 e 10 seções apresentou um desem-

penho ligeiramente superior à fórmula de Hohenadl e como já era esperado os volumes obtidos

pelo método gráfico tiveram um desvio pequeno em relação aos volumes obtidos no xilômetro

para as classes de diâmetro inferior e média. Porém, sem uma explicação lógica, apresentou um

desvio relativamente alto para a classe de diâmetro superior.

Um fato importante, segundo (SCOLFORO; FIGUEIREDO FILHO, 1993), é que a forma

da árvore varia com a espécie, o espaçamento, a idade, o sítioe os tratamentos silviculturais.

Como no Brasil, o ritmo de crescimento das florestas plantadas e o manejo aplicado aos plan-

tios dePinuse Eucalyptus, é completamente diferente ao aplicado nas coníferas e folhosas do

hemisfério norte, é imprescindível avaliar se os métodos que são adequados naquelas regiões,

também o são, para as condições do Brasil e qual o nível de compatibilidade desses em plantios

nesse país.

Entre os métodos de cubagem, os absolutos são os mais utilizados nas empresas florestais.

O método de Smalian é o que apresenta maior preferência devido a sua praticidade, porém esses

métodos geralmente implicam no abate das árvores.

Os troncos de muitas espécies de árvores apresentam formas semelhantes a algum sólido

geométrico definido - os protótipos dendrométricos. Entre esses, os mais conhecidos são: o ci-

3O xilômetro é um recipiente com água, no qual as toras de madeira são mergulhadas. O volume das toras
corresponde ao volume de água deslocado, medido com uma régua graduada (SOARES; NETO; SOUZA, 2006).
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lindro, o cone, o parabolóide e o neilóide. A Figura 2.2 apresenta os protótipos dendrométricos

mais comuns. Entretanto, na prática, observa-se que os troncos nunca se identificam com um

único protótipo dendrométrico, pois em um mesmo tronco podem ocorrer várias formas, além

disso, a transição de uma forma para outra não pode ser exatamente determinada no tronco

(LOETSCH; ZOHRER; HALLER, 1973).

(a) Cilindro (b) Cone

(c) Parabolóide (d) Neilóide

Figura 2.2: Protótipos dendrométricos mais comuns.

Para contornar esse problema, o tronco da árvore é dividido em seções (toras) e são aplica-

das as fórmulas aproximadas para obter o volume de cada seção. O volume do tronco da árvore,

conseqüentemente, é obtido pelo somatório dos volumes das seções (CAMPOS, 1993).

O volume de uma seção do tronco, então, pode ser obtido pelas equações de Huber (Equa-

ção (2.1)), Smalian (Equação 2.2)) ou Newton (Equação 2.3)).

vi = gm ·L (2.1)

vi =
(

gi + gs

2

)

·L (2.2)

vi =
(

gi + 4gm + gs

6

)

·L (2.3)

onde:
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gi - área seccional da seçãoi;

gs - área seccional da seçãoi+ 1;

gm - área da metade do comprimento da seção;

L - comprimento da seção; e

vi - volume dai-ésima seção emm3, com ou sem casca.

Após o cálculo do volume das seções, realiza-se o somatório das seções e obtém-se o vo-

lume total da árvore, como mostrado na Equação (2.4).

v =





n−1
∑

i=1

gi + gi+1

2
li



+
gnln

3
(2.4)

gi =
(di/2)2 π

10.000
(2.5)

onde:

v - volume total da árvore,gi é a área basal dai-ésima posição;

li - comprimento da secção nai-ésima posição;

gn - área basal do cone (ponta da árvore);

ln - comprimento do cone; e

di - diâmetro dai-ésima posição.

Na Equação (2.5) a área de cadagi é dividida por10.000 para converter decm2 param2.

A Figura 2.3 mostra um exemplo de uma seção de uma árvore e suasdimensões.

gi gm gs

L

Figura 2.3: Exemplo de uma seção de uma árvore e suas dimensões
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2.5 Estimativa de Volumes

O volume de uma árvore constitui uma das informações de maiorimportância para o conhe-

cimento do potencial florestal disponível em uma região. O volume individual fornece um ponto

de partida para a avaliação do conteúdo de madeira dos povoamentos florestais (BARBALHO,

2001)

A forma mais precisa de determinar o volume é pelo método do deslocamento de água

seguindo o Princípio de Arquimedes, ou seja, as toras são colocadas em tanques cheios de

água e, a partir do deslocamento da água, obtém-se o volume delas. Porém, essa forma de

obtenção do volume é de difícil aplicação em inventários florestais devido ao tempo gasto na

obtenção tornando uma prática inviável economicamente e tecnicamente. Outras metodologias

de obtenção de volume de madeira é a prática de cubagem rigorosa e estimativa de volume por

meio de equações de regressão (MACHADO et al., 2006).

As estimativas de volume podem ser realizadas a partir de várias metodologias. A equa-

ção de volume para árvores individuais é a mais utilizada. Pode-se também obter o volume

dos fustes por meio dos fatores de forma, do método dos dois diâmetros, ou de uma relação

hipsométrica associada a uma equação de volume. Essas metodologias propiciam estimativas

precisas e com menores custos quando comparada com as equações que tem como variáveis in-

dependentes o diâmetro e a altura. Para volumes por unidade de área a equação do povoamento

é uma boa opção. Para estimar os múltiplos produtos ou os sortimentos4, deve-se utilizar as

funções de afilamento, as razões entre os volumes ou as funções splines (FRANCO, 1995).

Quando deseja-se obter estimativas mais precisas do estoque florestal, pode-se usar modelos

matemáticos que estimam o volume para as árvores individuais e gerar tabelas de volume ou

modelos que estimam o volume por unidade de área.

(SCOLFORO, 1997) divide as equações volumétricas em três grupos:

Equações de simples entradao volume é estimado em função do DAP. Esse diâmetro deve

estar fortemente correlacionado com a altura, ou seja, o diâmetro explica bem o desen-

volvimento da altura;

Equações de dupla entradao volume é estimado em função do DAP e da altura total. Neste

caso o DAP não está fortemente correlacionado com a altura, ou seja, o diâmetro não

explica bem o desenvolvimento da altura. São recomendáveisquando existe uma maior

4Procedimento adotado para definir o uso das toras obtidas na colheita florestal, geralmente baseado no com-
primento da tora e no diâmetro mínimo de utilização estabelecido para cada tipo de uso (BATISTA, 1998).
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heterogeneidade na relação altura-diâmetro; e

Equações de tripla entrada o volume é estimado em função do DAP, da altura total e de uma

medida que expressa a forma da árvore. Este tipo de modelo nãoé recomendável, pois a

forma da árvore é uma variável difícil de ser quantificada, e quando é realizada a cubagem

rigorosa, esta já é controlada.

As tabelas 2.1 e 2.2 apresentam alguns dos modelos volumétricos de simples entrada e

dupla entrada, respectivamente:

Tabela 2.1: Modelos volumétricos de simples entrada.

Autor Modelo

Kopezky-GehrhardtV = β0 + β1DAP 2 + ε

Dissescu-Meyer V = β1DAP + β2DAP 2 + ε

Hohenadl-Krenm V = β0 + β1DAP + β2DAP 2 + ε

Berkhout V = β0DAP β1 + ε

Husch lnV = β0 + β1 lnDAP + ε

Brenac lnV = β0 + β1 lnDAP + β2 + 1
DAP + ε

Tabela 2.2: Modelos volumétricos de dupla entrada.

Autor Modelo

Spurr V = β0 + β1DAP 2Ht + ε

Spurr (log) lnV = β0 + β1 ln(DAP 2Ht) + ε

Schumacher-Hall V = β0DAP β1Hβ2

t + ε

Schumacher-Hall (log)lnV = β0 + β1 lnDAP + β2 lnHt + ε

Honner V = DAP 2

β0+β1
1

Ht

+ ε

Ogaya V = DAP 2(β0 + β1Ht)

Stoate V = β0 + β1DAP 2 + β2DAP 2Ht + β3Ht + ε

Naslund V = β1DAP 2 + β2DAP 2Ht + β3DAP H2
t + β4H2

t + ε

Takata V = DAP 2Ht
β0+β1DAP + ε

Meyer V = β0 + β1DAP + β2DAP 2 + β3DAP Ht + β4DAP 2Ht + β5Ht + ε

onde:

V - volume;
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DAP - diâmetro na altura do peito;

β0, . . . ,βn - parâmetros a serem ajustados;

ln - logarítmo neperiano; e

ε - erro de estimativa.

Segundo Rocha (1992), o mérito de uma equação volumétrica, aumenta consideravelmente

se ela possuir poucas variáveis e que estas sejam fáceis de semensurar com exatidão, que sejam

altamente correlacionadas com o volume, que tenham baixa correlação entre si, e o volume

estimado por árvore individual aproxime-se do valor calculado pela técnica padrão de cubagem

rigorosa da árvore abatida.

Segundo Neto (1977), Campos, Júnior e Neto (1985) o modelo deSchumacher e Hall têm

apresentado estimativas mais precisas dos volumes, quandocomparados com outros modelos

volumétricos.

Um modelo bastante utilizado também é o modelo de Schumachere Hall (Equação 2.6), fre-

quentemente utilizado em sua forma linearizada, logartítmica, conhecido também como Schu-

macher e Hall logarítimico ou simplesmente, Schumacher e Hall (log) (Equação 2.7). Este mo-

delo é ajustado com os parâmetros obtidos de árvores cubadasrigorosamente (CABACINHA,

2003). O modelo de Schumacher e Hall (log) é uma equação volumétrica de dupla entrada que

estima o volume das árvores a partir do diâmetro na altura do peito DAP , ou dbh, e da altura

total (Ht), conforme a Equação (2.7).

Vi = β0 ·DAP β1

i ·H
β2

ti
+ εi (2.6)

lnVi = β0 + β1 lnDAPi + β2 lnHti
+ ε (2.7)

onde:

Vi - volume da árvorei;

DAPi - diâmetro na altura do peito da árvorei;

β0, β1 e β2 - parâmetros a serem estimados;

Hti
- altura total da árvorei;
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ln - logarítmo neperiano; e

ε - erro de estimativa.

(PINHEIRO; VEIGA, 1984) compararam os modelos de equações de volume para espécies

do gêneroPinuse concluíram que os modelos de Naslund e Schumacher e Hall (log) foram os

que propiciaram as melhores estatísticas.

2.6 Considerações Finais Deste Capítulo

Este capítulo apresentou uma visão geral sobre a atividade do inventário florestal, den-

drometria, além de mostrar algumas das abordagens tradicionais de medição de diâmetros e

estimação de volume.

O próximo capítulo apresenta um breve tutorial sobre redes neurais. É apresentado um

breve histórico, principais arquiteturas, algoritmos de treinamento, bem como uma descrição

mais detalhada do algoritmo de treinamento adotado neste trabalho.



Capı́tulo 3
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

“A Percepção do desconhecido é a mais

fascinante das experiências. O homem

que não tem os olhos abertos para o

mistério passará pela vida sem ver nada.”

Albert Einstein

3.1 Introdução

As redes neurais artificiais originaram-se em diversas áreas como neurociência, matemática,

estatística, física, ciência da computação e engenharia. Suas aplicações podem ser encontradas

em campos tão diversos quanto a modelagem, análise de sériestemporais, reconhecimento de

padrões, aproximação de funções, processamento de sinais econtrole (HAYKIN, 2001).

Este capítulo apresenta um breve tutorial sobre redes neurais. É apresentado um breve

histórico, as principais arquiteturas, os algoritmos de treinamento, bem como uma descrição

mais detalhada do algoritmo de treinamento adotado neste trabalho.

3.2 Introdução Às Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser definidas, basicamente como sendo siste-

mas de processamento paralelo e distribuído baseados no sistema nervoso biológico (BRAGA;

CARVALHO; LUDERNIR, 2000). Os modelos de redes neurais são compostos de elemen-

tos computacionais, chamados neurônios, arranjados em padrões semelhantes a redes neurais
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biológicas.

A Figura 3.1 ilustra um modelo de neurônio biológico. Um neurônio recebe os sinais de

entrada por meio dos dendritos, processa-os no corpo celular, gerando sinais de saída que são

transmitidos para outros neurônios por meio dos axônios e das suas ramificações.

Figura 3.1: Anatomia de um neurônio biológico. Fonte: (CANTO, 2004)

Os neurônios comunicam-se por meio das sinápses. A sinápse éo nome da região onde o

axônio de um neurônio encontra o dendrito de outro neurônio.A sinápse é de extrema impor-

tância para a transmissão de sinais entre os neurônios.

A Figura 3.2 ilustra a fenda sináptica.

Figura 3.2: Transmissão do impulso nervoso por meio de uma sinapse química. Fonte:
(CANTO, 2004).

A comunicação entre os neurônios pode ser inibida ou potencializada pela concentração

dos neurotransmissores.
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Neurotransmissores são substâncias químicas produzidas pelos neurônios. Por meio deles,

pode-se enviar informações a outros neurônios. Os neurotransmissores podem também estimu-

lar a continuidade de um impulso ou efetuar a reação final no órgão ou no músculo alvo.

3.2.1 Um breve histórico da área de redes neurais

Os primeiros estudos de redes neurais artificiais são do início da década de 40 do século

XX. Em 1943 com o trabalho de McCulloch e Pitts (1943) foi desenvolvido o primeiro mo-

delo matemático de um neurônio biológico. Este modelo foi proposto como uma unidade de

processamento binária descrevendo um cálculo lógico que procurava simular a forma, o com-

portamento e as funções de um neurônio biológico.

Nesse modelo, os dendritos foram definidos como entradas, cujas ligações com o corpo ce-

lular artificial são realizadas por meio dos pesos das conexões entre os neurônios que simulam

a fenda sináptica e os neurotransmissores. Os estímulos captados pelas entradas são proces-

sados por uma função soma e um limiar (threshold) de disparo do neurônio biológico que é

representado por uma função de ativação ou de transferência.

O primeiro modelo de um neurônio biológico, embora muito simples, apresentou grande

poder computacional mas faltavam-lhe características quelhe forneceriam capacidades adapta-

tivas e de aprendizagem, imprescindíveis em modelos de sistemas inteligentes.

Em 1949, o neurofisiologista Donald Hebb apresentou o primeiro método de aprendizagem

em redes neurais (HEBB, 1949). Seu modelo sugeriu que as conexões ativas entre os neurônios

tendem a se fortalecer, enquanto que as outras tendem a se enfraquecer. Inicialmente, o trabalho

de Hebb foi muito influente, muito entre os psicólogos, porém, teve pouco ou nenhum impacto

na comunidade de engenharia (HAYKIN, 2001).

No final dos anos 50, foi introduzido por (ROSENBLATT, 1958) uma nova abordagem

para o problema de classificação de padrões com o desenvolvimento do perceptron. Rosemblatt

defendeu que o cérebro humano trabalha como um associador adaptável de padrões, e não como

um circuito lógico determinístico como foi proposto por (MINSKY, 1954; NEUMANN, 1956).

O “Teorema da Convergência para Perceptron” foi demonstrado, sendo proposto um algoritmo

para o ajuste dos pesos, provando a convergência quando os padrões são linearmente separáveis

(ROSENBLATT, 1958).

No início dos anos 60, com a introdução do algoritmo Least Mean Square (LMS), (WI-

DROW; HOFF, 1960) formularam a Adaline (Adaptative Linear Element). Em 1962, Widrow

e seus colaboradores desenvolveram a estrutura de múltiplos elementos adaptativos chamado
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Madaline (WIDROW, 1962).

Em 1969 surge a publicação do trabalho de (MINSKY; PAPERT, 1969), onde foram prova-

dos matematicamente as limitações do perceptron linear, mostrando que este modelo de neurô-

nio artificial não era capaz de solucionar problemas que não fossem linearmente separáveis.

Estabelecendo assim, uma longa pausa nas pesquisas no campodas redes neurais, após um

período de grande desenvolvimento.

Foram criadas alternativas de redes mais complexas, que seriam capazes de lidar com pro-

blemas não lineares, porém, a falta de um método de aprendizagem dessas redes mais complexas

e de maior potencial computacional desestimulou os pesquisadores, fazendo com que as redes

neurais permanecessem “esquecidas” durante os anos 70 (BRAGA; CARVALHO; LUDERNIR,

2000).

Embora, nos anos 70 não tenha havido uma pesquisa intensa na área das redes neurais,

devem ser citados alguns pesquisadores que realizaram importantes trabalhos em redes neurais

durante essa década:

• Grosberg no final dos anos 60 propôs um modelo aditivo de um neurônio, que consistia

de equações diferenciais, e ele explorou o uso do modelo comouma base para a memória

de curto-prazo (GROSSBERG, 1968a; GROSSBERG, 1968b);

• Werbos descreveu pela primeira vez o algoritmo de retropropagação do erro que foi apli-

cado para os modelos gerais de redes, mas não foi aplicado a redes neurais porque repre-

sentaria um caso particular (WERBOS, 1974);

• Little e Shaw descreveram um modelo probabilístico de um neurônio, e eles usaram esse

modelo para desenvolver uma teoria de memória a curto-prazo(LITTLE; SHAW, 1975);

• Willshaw e Von der Malsburg publicaram o primeiro artigo naformação de mapas auto-

organizáveis (WILLSHAW; MALSBURG, 1976); e

• Anderson e outros publicaram o conceito deBrain-State-in-a-Box (BSB), que consistia

de uma rede associativa simples acoplada a um sistema dinâmico não-linear (ANDER-

SON et al., 1988).

Após a publicação dos trabalhos do físico John Hopfield em 1982, o interesse nas pesquisas

de redes neurais ressurgiu fortemente. Hopfield apresentouum modelo de rede neural recorrente

composto de elementos interconectados, que buscavam atingir um estado de energia mínima,

garantindo a estabilidade da rede. O modelo representava a operação do neurônio a partir de
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um determinado nível de excitação, mostrando que a memória da rede neural está armazenada

nas interconexões entre os neurônios (HOPFIELD, 1982).

Finalmente, em 1986, a criação do algoritmo de retropropagação por (RUMELHART; HIN-

TON; WILLIAMS, 1986b) e a publicação do livro Parallel Distributed Processing (RUME-

LHART; HINTON; WILLIAMS, 1986a) forneceram o grande impulso para o interesse na área

de redes neurais. A partir de então, o algoritmo de retropropagação passou a ser o método de

aprendizagem mais popular para o treinamento de redes neurais perceptron multi-camadas, fa-

zendo com que os pesquisadores tivessem interesses em aplicações de redes neurais artificiais

nas mais diferentes áreas.

3.3 Rede Perceptron Multi-Camadas

A rede Perceptron Multi-Camadas, do inglês, Multilayer Perceptron (MLP), ou perceptron

multicamadas, é uma das mais conhecidas e aplicadas arquiteturas de redes neurais, e representa

uma generalização do perceptron proposto por Rosemblatt (BALLINI; SOARES; ANDRADE,

2003).

A arquitetura da Perceptron Multi-Camadas (MLP) consiste de uma camada de entrada,

uma ou mais camadas intermediárias e uma camada de saída. A camada de entrada, cujos

neurônios pertencentes a essa camada são denominados unidades de entrada, propaga os va-

lores das entradas para as camadas seguintes sem modificação. As camadas intermediárias

transmitem informações por meio das conexões entre as camadas de entrada e saída. Os neurô-

nios pertencentes às camadas intermediárias são denominados unidades ocultas. Finalmente, a

camada de saída, cujos neurônios são chamados unidades de saída, transmite a resposta da rede

neural à entrada aplicada na camada de entrada. A Figura 3.3 mostra a arquitetura de uma rede

neural com duas camadas intermediárias.

Figura 3.3: Exemplo de arquitetura perceptron multi-camadas.
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Os neurônios são conectados por arestas e a cada aresta está associado um peso. A co-

municação entre os neurônios é realizada por meio dessas interconexões ponderadas. Porém,

a comunicação ocorre somente entre as unidades de camadas distintas, portanto, não existe

comunicação entre as unidades de uma mesma camada.

Cada neurônio da rede tem uma função diferenciável, conhecida como função de ativação.

Esta função pode ser linear, logística ou tangente hiperbólica.

Assim, a arquitetura da rede neural MLP apresenta três características distintas: variações

quanto ao número de camadas e neurônios intermediários da rede, tipo de conexão determinada

pelas sinapses e função de ativação.

O modelo MLP apresenta um treinamento supervisionado, ou seja, é necessário um “ins-

trutor” para indicar a resposta desejada para um padrão de entrada apresentado à rede durante a

fase de aprendizagem. Um erro é calculado pela diferença entre a resposta desejada e a resposta

observada. Os parâmetros da rede (pesos e limiares) são ajustados de acordo com esse sinal.

Assim, a rede é adaptada ou treinada por um processo iterativo de ajustes sucessivos dos pesos.

Este método é chamado de método de aprendizagem.

Para o treinamento da rede MLP, o método de aprendizagem maisutilizado é o algoritmo

de retropropagação do erro. Este algoritmo consiste basicamente de duas fases. A primeira

fase, conhecida como fasefeed-forward, as entradas são apresentadas e propagadas por meio

da rede, camada por camada, calculando a saída de cada neurônio. Durante essa fase, os pesos

são fixos e a saída calculada é comparada com a saída desejada,resultando em um erro para

cada unidade. Na segunda fase, conhecida como fasebackwardo erro calculado é propagado

da camada de saída para a camada de entrada e os pesos são ajustados de acordo com a regra de

correção do erro. Originalmente, essa é denominada de “retropropagação do erro”.

3.4 Algoritmo de Retropropagação

O algoritmo de aprendizagem de retropropagação (back-propagation) consiste em alterar

os pesos da rede com a finalidade de minimizar a diferença entre as saídas desejadas e as saídas

fornecidas pelo modelo. Se o erro na camada de saída não é menor do que uma determinada

tolerância, então o erro é retropropagado para a rede, tendocomo base para a atualização dos

pesos a regra Delta. Esta regra implementa o Método do Gradiente Descendente (HAYKIN,

2001).

Sejaydj(n) a saída desejada do neurônioj e yj(n) a saída calculada pela rede com uma
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entradan. O erroej(n) na camada de saída é obtido utilizando-se a Equação (3.1).

ej(n) = ydj(n)−yj(n) (3.1)

O valor do erro quadrático para o neurônioj é definido como sendo12(ej(n))2. A soma dos

erros quadráticos é obtida para todos os neurônios da camadade saída pela Equação (3.2).

E(n) =
1

2

∑

j

(ej(n))2 (3.2)

SejaN o número total de pares entrada/saída desejada contidos no conjunto de dados de

treinamento. O erro quadrático médio (MSE) é obtido pela soma do erroE(n) sobre todon,

normalizado com relação ao número de padrõesN , conforme a Equação (3.3).

E =
1

N

N
∑

n=1

E(n) (3.3)

O objetivo do processo de treinamento é ajustar os parâmetros livres (pesos) da rede, mi-

nimizando uma função objetivo representada pelo erro quadrático médio, como mostrado na

Equação (3.4).

minE = min
1

N

N
∑

n=1

E(n) (3.4)

Para a derivação do algoritmo de retropropagação, é considerado, inicialmente um método

de treinamento em que os pesos são ajustados entrada-a-entrada, ou seja, o ajuste dos pesos é re-

alizado de acordo com o erro calculado para cada entrada apresentada à rede. A posteriori, neste

capítulo será apresentado uma outra forma de ajustar os pesos conhecida como aprendizagem

por ciclo ou em lote (batch).

O nível de ativação interno do neurônioj, vj(n), é uma função linear das saídasyi dos

neurônios que estão conectados ao neurônioj por meio dos pesoswji obtidos pela Equação

(3.5).

vj(n) =
p
∑

i=0

wji(n)yi(n) (3.5)

onde:
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p - número de neurônios da camada imediatamente anterior ao neurônioj, excluindo o limiar.

Como mostrado na Figura 3.4.

O peso sinápticowj0 é igual ao limiarθ0 e corresponde à entraday0(n) = 1.

...

y (n)1
w (n)j1

y (n)=10
w (n)j0

y(n)i
w (n)ji

y (n)p
w (n)jp

E fj(.)
y(n)j

Figura 3.4: Modelo do neurônio artificial

A saídayj(n) do neurônioj é um valor real, determinado por uma função de ativação não

linear, como mostrado na Equação (3.6).

yj(n) = fj(vj(n)) (3.6)

Para minimizar a Equação (3.4) usando o método do gradiente descendente, é necessário

calcular a derivada parcial deE em relação a cada peso da rede. De acordo com a regra da

cadeia, a derivada parcial pode ser escrita pela Equação (3.7).

∂E(n)

∂wij(n)
=

∂E(n)

∂ej(n)

∂ej(n)

∂yj(n)

∂yj(n)

∂vj(n)

∂vj(n)

∂wj(n)
(3.7)

Diferenciando as Equações (3.1) em relação ayj(n), (3.2) em relação aej(n), (3.5) em

relação awji(n), (3.6) em relação avj(n) e substituindo na Equação (3.7), obtém-se a Equação

(3.8).

∂E(n)

∂wij(n)
=−ej(n)f ′

j(vj(n))yi(n) (3.8)

O algoritmo de retropropagação aplica uma correção∆wji(n) aos pesos sinápticoswji pro-

porcional à direção oposta ao gradiente∂E(n)/∂wji(n), definida pela Regra Delta, de acordo

com a Equação (3.9).

∆wji(n) =−η
∂E(n)

∂wji(n)
(3.9)
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onde:

η - constante que determina a taxa de aprendizagem ou velocidade de aprendizagem. Essa

constante é chamada de parâmetro taxa de aprendizagem.

Substituindo-se a Equação (3.8) na Equação (3.9), a atualização dos pesos pode ser reescrita

conforme a Equação (3.10).

∆wji(n) = ηδj(n)yi(n) (3.10)

onde:

δj(n) - gradiente local definido pela Equação (3.11).

δj(n) =−
∂E(n)

∂ej(n)

∂ej(n)

∂yj(n)

∂yj(n)

∂vj(n)
= ej(n)f ′

j(vj(n)) (3.11)

Das Equações (3.10) e (3.11), pode-se observar que a atualização dos pesos depende do

sinal de erroej(n) para o cálculo do gradiente local. Neste caso, deve ser considerado onde está

localizado o neurônioj, ou seja, se o neurônioj, está na camada de saída ou se está na camada

intermediária.

Considerando, primeiramente, o caso em que o neurônioj está na camada de saída e co-

nhecendo a saída desejada, pode-se calcular o erro utilizando-se a Equação (3.1). Assim, o

gradiente local,δj(n), é igual ao produto da derivada da função de ativaçãof ′

j(vj(n)) e o erro

ej(n), como mostrado na Equação (3.12).

δj(n) = ejf
′

j(vj(n)) (3.12)

Caso o neurônioj esteja localizado na camada intermediária, não existe nenhuma saída

desejada específica atribuída a esse neurônio. Então, o sinal de erroej(n) é calculado em termo

dos erros de todos os neurônios nos quais o neurônioj está conectado.

Redefinindo o gradiente localδj(n) para o neurônioj, a Equação (3.11) pode ser reescrita

de acordo com a Equação (3.13).

δj(n) =−
∂E(n)

∂yj(n)

∂yj(n)

∂vj(n)
=−

∂E(n)

∂yj(n)
f ′

j(vj(n)) (3.13)
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Para calcular a derivada parcial∂E(n)/∂yj(n), o erro quadrático do neurôniok é obtido

pela Equação (3.14).

E(n) =
1

2

∑

k

(ek(n))2 (3.14)

Diferenciando a Equação (3.14) em relação ayj(n), obtém-se a Equação (3.15).

∂E(n)

∂yj(n)
=
∑

k

ek(n)
∂ek(n)

∂yj(n)
(3.15)

E usando-se a regra da cadeia para o cálculo da derivada parcial ∂ek(n)/∂yj(n), a Equação

(3.15) pode ser reescrita como mostrado na Equação (3.16).

∂E(n)

∂yj(n)
=
∑

k

ek(n)
∂ek(n)

∂vk(n)

∂vk(n)

∂yj(n)
(3.16)

O sinal de erro é obtido pela Equação (3.17).

ek(n) = ydk(n)−yk(n) = ydk(n)−fk(vk(n)) (3.17)

E o nível de ativação do neurônio k é encontrado utilizando-se a Equação (3.18).

vk(n) =
q
∑

j=0

wkj(n)yj(n) (3.18)

onde:

q - número de entradas aplicadas ao neurôniok.

Diferenciando as Equações (3.17) em relação avk(n) e (3.18) em relação ayj(n) e subs-

tituindo na Equação (3.15), a derivada parcial pode ser reescrita como mostrado na Equação

(3.19).

∂E(n)

∂yj(n)
=−

∑

k

ek(n)f ′

k(vk(n))wkj(n) =−
∑

k

δk(n)wkj(n) (3.19)

onde:

δk(n) - gradiente local do neurôniok.
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Finalmente, substituindo a Equação (3.19) na Equação (3.13), o gradiente localδj(n) para

o neurônio intermediárioj é calculado pela Equação (3.20).

δj(n) = f ′

j(vj(n))
∑

k

δk(n)wkj(n) (3.20)

Assim, se o neurônioj é uma unidade intermediária, o gradiente localδj(n) é igual ao

produto da derivada da função de ativação, associada a esse neurônio, e a soma ponderada dos

gradientes locais calculados para os neurônios na próxima camada ou camada de saída que estão

conectados ao neurônioj.

Portanto, na aplicação do algoritmo de retropropagação, naprimeira fase (faseforward) os

pesos sinápticos permanecem inalterados por meio da rede e asaída é obtida pelas Equações

(3.5) e (3.6). Os erros são calculados para cada unidade de saída (Equações (3.1) e (3.2)).

Assim, a faseforward inicia na primeira camada com a apresentação das entradas, etermina na

camada de saída pelo cálculo do erro para cada neurônio nessacamada.

A fasebackwardinicia na camada de saída para a camada de entrada, por meio dapro-

pagação dos gradientes locais para cada neurônio da rede. Para os neurônios localizados na

camada de saída, o gradiente é obtido pela Equação (3.12) e ospesos são atualizados usando a

Equação (3.9). A seguir, são calculados os gradientes de todos os neurônios da próxima camada

(Equação (3.19)) e são realizadas as mudanças nos pesos de todas as conexões dessa camada

(Equação (3.9)). O cálculo recursivo é realizado, camada por camada, propagando as mudanças

de todos os pesos sinápticos até a camada de entrada.

3.5 Função de Ativação

Para o cálculo dos gradientes locais de cada neurônio da redeMLP é preciso conhecer a de-

rivada da função de ativação. A Figura 3.5 mostra as funções de ativação mais comuns (SILVA,

1998). A diferenciabilidade da função de ativação é, portanto, uma condição necessária. Uma

das funções de ativação mais utilizadas é a função logística, definida pela Equação (3.21).

yj(n) = fj(vj(n)) =
1

1 + exp−vj(n)
(3.21)

onde:

vj(n) - nível de ativação do neurônioj no instanten.
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A função de ativação logística é limitada, assumindo valores no intervalo(0,1), como mos-

tra a Figura 3.5(c).

Diferenciando a Equação (3.21) em relação avj(n), obtém-se a Equação (3.22).

f ′

j(vj(n)) =
exp(−vj(n))

[1 + exp(−vj(n))]2
= yj(n)[1−yj(n)] (3.22)

Pode-se concluir que o cálculo da derivada requer poucos recursos computacionais.

(a) Linear (b) Limiar

(c) Logística (d) Tangente Hiperbólica

Figura 3.5: Funções de ativação mais comuns

3.6 Taxa de Aprendizagem

A taxa de aprendizagemη é uma constante de proporcionalidade, que assume valores no

intervalo(0,1]. Essa taxa determina a natureza de adaptação dos pesos.

Um alto valor deη produzirá uma rápida aprendizagem, resultando em grandes alterações

nos pesos. Entretanto, aumentará o risco da rede tornar-se instável, podendo oscilar ao redor da

solução e provocar a saturação dos neurônios.

Por outro lado, se a taxa de aprendizagem assumir valores pequenos, as mudanças nos

pesos sinápticos serão menores de uma iteração para outra e as trajetórias no espaço definido

pelos pesos serão mais suaves. Este benefício é alcançado com um alto custo no processo de

treinamento, pois esse torna-se mais lento por requerer muito mais iterações até a convergência

(NG, 1997).

Assim, um método simples para aumentar a velocidade de aprendizagem é modificar a

Regra Delta, Equação (3.23), adicionando um termomomentum, obtém-se a Equação (3.23)
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(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986b).

∆wji(n) = α∆wji(n−1) + ηδj(n)yi(n) (3.23)

onde:

α - número positivo restrito ao intervalo[0,1), chamado constantemomentum.

A Equação (3.23) é conhecida como Regra Delta Generalizada,pois inclui a Regra Delta

(Equação (3.10)) como sendo um caso especial quandoα = 0.

O termomomentumrelaciona as alterações dos pesos sinápticos na interaçãon com as

alterações realizadas na interação(n−1). A utilização dessa constante dificulta a mudança de

tendência na atualização dos pesos, podendo ainda ser utilizada para reduzir a possibilidade de

ocorrer mínimos locais.

3.7 Inicialização dos Pesos

O primeiro passo no algoritmo de retropropagação é a inicialização dos pesos da rede. Uma

boa escolha dos parâmetros iniciais é fundamental para um bom desempenho desse algoritmo.

Caso a inicialização dos pesos seja realizada inadequadamente, pode ocorrer um fenômeno

chamado “saturação prematura”. Este fenômeno correspondea um ponto de sela na superfície

de erro pois a soma dos erros quadráticos permanece constante por algum período, continuando

a decrescer após esse período durante o processo de aprendizagem (LEE; OH; KIM, 1991).

Quando existe alguma informação a priori sobre os dados, esta informação pode ser utili-

zada para inicializar os pesos. Quando essa informação não éutilizada, recomenda-se que a

inicialização dos parâmetros seja realizada aleatoriamente, com distribuição uniforme e magni-

tude pequena (HAYKIN, 2001).

3.8 Aprendizagem Entrada-a-Entrada e Aprendizagem por
Ciclo

As aplicações práticas do algoritmo de retropropagação consistem na apresentação dos pa-

drões (pares entrada/saída) pertencentes ao conjunto de treinamento repetidas vezes. Denomina-

se de época a apresentação de todos osN pares do conjunto de treinamento durante o processo

de aprendizagem.
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O processo de aprendizagem é repetido até que os pesos e os limiares estejam estáveis e o

Erro Médio Quadrático (MSE) convirja para um valor mínimo aceitável.

Segundo (RIDMILER, 1994), existem basicamente dois possíveis métodos para se calcular

e executar a atualização dos pesos durante o processo de aprendizagem: aprendizagem entrada-

a-entrada e aprendizagem por ciclo.

3.8.1 Apredizagem entrada-a-entrada

A aprendizagem entrada-a-entrada atualiza os pesos da rededepois de cada apresentação

de um par entrada-saída do conjunto de treinamento e do cálculo do respectivo gradiente, isto é,

a atualização é realizada imediatamente após a obtenção do gradiente referente a um único par

apresentado à rede. Para um conjunto de treinamento contendo N pares entrada-saída são rea-

lizadasN correções de pesos em uma época. Cada correção é baseada somente no erro do par

apresentado naquela iteração. Este tipo de método, também éconhecido como aprendizagem

on-lineou aprendizagem local, ele produz melhores resultados paraos conjuntos de amostras

apresentados aleatoriamente a cada época, pois a ordem de apresentação local, produz melhores

resultados para os conjuntos de amostras apresentados aleatoriamente a cada época, pois a or-

dem de apresentação das amostras não deve representar nenhuma informação significativa para

condicionar o ajuste dos pesos.

3.8.2 Aprendizagem por ciclo

Na aprendizagem por ciclo, apenas uma correção dos pesos é realizada por época. Primei-

ramente, todas as amostras do conjunto de treinamento são propagadas pela rede e então o erro

é calculado. Em seguida, calcula-se o MSE, para osN pares utilizando a Equação (3.24).

E =
1

2N

n
∑

n=1

∑

j

(ej(n))2 (3.24)

Para uma taxa de aprendizagemη, o ajuste do peso sináptico,wji é obtido pela regra delta

conforme a Equação (3.25).

∆wji(n) =−η
∂E

∂wji
=−

η

N

N
∑

n=1

∂E(n)

∂wji(n)
(3.25)

A derivada parcial∂E(n)/∂wji(n) é calculada da mesma forma como descrito na derivação

do algoritmo de retropropagação. Esse método também é conhecido como aprendizagemoff-
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line ou aprendizagem em lote (batch).

O modo de aprendizagem entrada-a-entrada apresenta melhores resultados para grandes

conjuntos de treinamento que contenham quantidades significativas de informação redundan-

tes. Como as amostras são apresentadas aleatoriamente, o uso desse método transforma em

estocástica a busca no espaço de pesos. A busca estocástica reduz a possibilidade do algoritmo

de retropropagação ficar preso em um mínimo local. A utilização do método de aprendizagem

por ciclo fornece informações mais seguras com relação ao vetor gradiente (MØLLER, 1993).

A eficiência dos dois métodos depende do problema a ser tratado (HERTZ; KROGH; PALMER,

1991).

3.9 Critério de Parada

O critério de parada do algoritmo de retropropagação não é bem definido e a convergência

não é garantida. Um critério de parada é interromper o treinamento após um número fixo de

iterações, mas esta forma não é recomendável por não levar emconta as informações sobre

o estado do processo de aprendizagem. Então deve-se formular um critério de convergência

que considere a existência dos mínimos locais (KRAMER; SANGIOVANNI-VINCENTELLI,

1989).

Um dos critérios discutidos em (HAYKIN, 2001) e que considera essa propriedade é o fato

de que a função objetivo (erro quadrático médio) é estacionária no pontow = w∗, ondew∗ é

um vetor peso que denota o mínimo, podendo ser local ou global. Este critério de parada pode

ser definido da seguinte forma: o algoritmo de retropropagação converge se a variação do erro

quadrático médio de uma época para outra assumir um valor suficientemente pequeno.

Um outro critério de parada é testar, após cada iteração, o desempenho de generalização

do algoritmo. O treinamento é encerrado quando esse desempenho apresentar tendência de

piora. Este critério será discutido na seção 3.11 neste capítulo quando será apresentada a técnica

estatística conhecida como validação cruzada.

3.10 Generalização

A generalização é uma das mais importantes característicasdas redes neurais. A generali-

zação pode ser influenciada por três fatores:

1. O tamanho e a eficiência do conjunto de treinamento, que deve ser muito bem escolhido,
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pois deve expressar todas as características relevantes doproblema no universo conside-

rado;

2. A arquitetura da rede neural: números de camadas e neurônios intermediários; e

3. A complexidade do problema a ser tratado.

A rede neural considera ter uma boa generalização se, fornecidos os conjuntos de dados de

treinamento e teste, a relação entre os dados de entrada-saída calculada pela rede já treinada

está correta ou tão próxima quanto desejável para os padrõespertencentes ao conjunto de teste,

podendo ser obtida por meio da validação cruzada.

3.11 Validação Cruzada

O processo de aprendizagem consiste de uma seleção adequadados parâmetros livres da

rede para um determinado conjunto de dados de treinamento. Adeterminação desses parâme-

tros pode ser baseada em um conjunto de arquiteturas de redesneurais candidatas a serem os

“melhores” modelos para realizar o ajuste dos parâmetros.

Uma técnica estatística utilizada para determinar os parâmetros da rede é a chamada vali-

dação cruzada (STONE, 1974), descrita como segue.

Primeiramente, um conjunto de dados é aleatoriamente particionado em um conjunto de

treinamento e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento é então particionado em dois

subconjuntos distintos:

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

denominado de subconjunto de treinamento; e

2. Um subconjunto utilizado para avaliar a evolução do desempenho do modelo, ou seja,

para a validação da rede, denominado de subconjunto de validação. Este subconjunto

corresponde a uma parte pequena do conjunto de treinamento,variando entre 10% a 20%

do seu tamanho.

A validação cruzada consiste em validar o modelo em um conjunto diferente do usado para

estimar os parâmetros da rede, podendo, assim, verificar o desempenho de vários modelos e

escolher o que apresentar melhor desempenho. Após encontrada a melhor arquitetura, a rede

é novamente treinada com todo o conjunto de treinamento. Só,então, o conjunto de teste é
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utilizado para verificar a capacidade de generalização da rede. Esses resultados auxiliam na

escolha da melhor topologia, em termos de generalização.

Uma outra forma na qual a validação cruzada pode ser utilizada é para decidir quando o

processo de aprendizagem pode ser encerrado. Essa decisão étomada com base no desempenho

do erro quadrático médio correspondente ao ponto de erro mínimo em relação ao número de

épocas.

A validação cruzada foi utilizada neste trabalho para a escolha da arquitetura mais adequada

para as classes diamétricas das árvores e para determinar o fim do processo de treinamento.

3.12 Aproximação de Funções

Uma rede MLP com algoritmo retropropagação realiza um mapeamento de entrada-saída

não-linear que é continuamente diferenciável. Para esse mapeamento, é considerada a seguinte

questão:

Qual é o número mínimo de camadas intermediárias em um perceptron multi-camadas com

um mapeamento entrada-saída que fornece uma realização aproximada de algum mapeamento

contínuo?

(CYBENCO, 1989) demonstrou pela primeira vez e de forma rigorosa que uma única ca-

mada intermediária é suficiente para aproximar uniformemente qualquer função contínua em

um hipercubo unitário. Em 1989, (FUNAHASHI, 1989) publicouque os modelos perceptron

multi-camadas são aproximadores universais. Esse trabalho foi denominado teorema da apro-

ximação universal. Este teorema é diretamente aplicável àsredes MLP.

O teorema da aproximação universal é um teorema de existência, pois é uma justificativa

matemática para a aproximação de uma função arbitrária. Os resultados desse teorema per-

mitem demonstrar que uma única camada intermediária é suficiente para um perceptron multi-

camadas realizar uma aproximação uniforme para um determinado conjunto de treinamento, re-

presentado por um conjunto de entradasx1,x2, . . . ,xm e uma saída desejadaf(x1,x2, . . . ,xm).

Entretanto, o teorema não afirma que uma única camada intermediária é ótima no sentido de

tempo de aprendizagem e custo computacional, além de não indicar um valor adequado para o

número de neurônios na camada intermediária.
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3.13 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LMA) utiliza o treinamento em lote e consiste em

um aperfeiçoamento do método de Gauss-Newton, que é uma variante do método de Newton.

O método de Newton utiliza a informação da derivada parcial de segunda ordem do índice de

desempenho utilizado para corrigir os pesos. Isso permite que além da informação do gradiente,

seja usada a informação sobre a curvatura da superfície do erro. O LMA corresponde a uma

variante do método de Newton, e é cerca de 10 a 100 vezes mais rápido do que o método do

gradiente (HAGAN; MENHAJ, 1994).

A retropropagação com a técnica do gradiente descendente é um algoritmo da maior des-

cida, enquanto o algoritmo de Levenberg-Marquardt é uma aproximação para o Método de

Newton (MARQUARDT, 1963).

O método de Newton é um processo iterativo que visa a minimização de uma funçãof(w)

utilizando a equação de atualização como mostrado na Equação (3.26).

∆w =−
[

∇2f(w)
]

−1
∇f(w)) (3.26)

onde:

w - vetor de pesos;

∇2f(w) - matriz Hessiana; e

∇f(w) - vetor gradiente.

Assumindo que a funçãof(w) é a soma dos quadrados dos erros. Essa função é obtida pela

Equação (3.27).

f(w) =
N
∑

i=1

ei
2(w) (3.27)

Sejae o vetor dos erros eJ a matriz Jacobiana encontrada pela Equação (3.28).

J(w) =



















∂e1(w)
∂w1

∂e1(w)
∂w2

· · · ∂e1(w)
∂wi

∂e2(w)
∂w1

∂e2(w)
∂w2

· · · ∂e2(w)
∂wi

...
...

. . .
...

∂eN (w)
∂w1

∂eN (w)
∂w2

· · · ∂eN (w)
∂wi



















(3.28)
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Dessa forma tem-se a Equação (3.29).

∇f(w) = JT (w)e(w) (3.29)

∇2f(w) = JT (w)J(w) + S(w) (3.30)

onde:

J(w) - matriz Jacobiana; e

S - matriz, obtida pela Equação (3.31).

S(w) =
N
∑

i=1

ei(w)∇2ei(w) (3.31)

Para o método de Gauss-Newton supõe-se queS(w)≈ 0, e atualizando-se a Equação (3.26),

obtém-se a Equação (3.32).

∆w =−
[

JT (w)J(w)
]

−1
JT (w)e(w) (3.32)

A vantagem do método de Gauss-Newton comparativamente ao método de Newton é o fato

de evitar o cálculo das segundas derivadas do vetor dos erros, que podem ser difíceis de serem

obtidas. Contudo, uma desvantagem é a matrizJT J não ser inversível. Essa desvantagem é

superada pelo método de Levenberg-Marquardt, cuja equaçãomodificada para o Gauss-Newton

é a Equação (3.33).

∆w =−
[

JT (w)J(w) + µI
]

−1
JT (w)e(w) (3.33)

onde:

I - matriz identidade.

O parâmetroµ é convenientemente modificado durante as iterações.

Como

wi+1 = wi + ∆w (3.34)



42

então

wi+1 = wi−
[

JT (wi)J(wi) + µI
]

−1
JT (wi)e(wi) (3.35)

O parâmetroµ é multiplicado por algum fator (β) onde o passo resulta em umaf(w) incre-

mentada. Quandoµ é grande o algoritmo torna-se o método de maior descida (com passo1/µ),

enquanto paraµ pequeno o algoritmo aproxima-se o método de Gauss-Newton. Oalgoritmo

de Levenberg-Marquardt pode ser considerado uma modificação da região de confiança para

o Gauss-Newton. O passo chave nesse algoritmo é a computaçãoda matriz Jacobiana. Para

as redes neurais mapeadas o termo na matriz Jacobiana pode ser computado por uma simples

modificação do algoritmo de retropropagação (HAGAN; MENHAJ, 1994).

Essencialmente, o algoritmo de Levenberg-Marquardt (XU; HO, 2006) é um algoritmo de

ajuste de comportamentos não-lineares baseado no método dos mínimos-quadrados que procura

encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados tentandominimizar a soma dos quadrados

das diferenças entre a curva ajustada e os dados (tais diferenças são chamadas de resíduos).

Na Equação (3.14),E(n) é uma função erro objetiva construída a partir den termos de erros

individuais sobre todon, normalizado com relação ao número de padrõesN .

Assim,e2
i (n) = (ydi−yi)

2 eydi é o valor desejado como saída para oi-ésimo neurônio,yi

é o valor de saída referente aoi-ésimo neurônio ee(wk) representa a função contendo os termos

de erro individuais.

Assume-se quee(w) e seu JacobianoJ são conhecidos no ponton. O objetivo do algoritmo

de Levenberg-Marquardt é calcular o vetor de pesos (w); tal queE(w) seja mínimo. Usando o

algoritmo de Levenberg-Marquardt, um novo vetor composto por uma camada de pesoswk+1

pode ser obtido a partir do vetor de pesos anteriorwk como mostrado na Equação (3.36).

wk+1 = wk + δwk (3.36)

onde:

δwk - definido pela Equação (3.37) (CHEN; MANRY; CHANDRASEKARAN, 1999; TAN;

VAN CAUWENBERGHE, 1996).

δwk =−(JT
k Jk + µI)−1(JT

k e(wk)) (3.37)
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onde:

Jk - Jacobiano dee(wk) avaliado tomando-se a derivada primeira dee(wk) em relação àwk;

µ - parâmetro de Marquardt; e

I - matriz identidade.

Quandoµ = 0, esse é somente o método de Newton, usando a matriz Hessiana aproximada.

Quandoµ assume valores maiores, verifica-se uma descida em gradiente com pequenos valores

incrementais. O método de Newton é mais rápido e preciso ao aproximar-se do erro mínimo,

então o objetivo é mudar para o método de Newton tão rápido quanto possível. Deste modo,

µ é diminuído após cada etapa bem sucedida e é aumentado somente quando após uma nova

tentativa ocorrer um aumento da diferença entre a saída da rede e o alvo a ser considerado.

Baseado nesse procedimento, a diferença é reduzida a cada nova iteração do algoritmo.

O método deLevenberg-Marquardt Algorithm(LMA) pode ser sintetizado da seguinte

forma:

1. Atribuição inicial de pesos;

2. Cálculo da atualização dos pesos de acordo com a Equação (3.33); e

3. Avaliação do erro, propagando os padrões na rede:

• Se o erro aumentou desfaça a atualização dew e diminuaµ;

• Senão valide a atualizaçãow e incrementeµ;

• Se convergir para um valor deMSE pré-determinado, encerre;

• Senão volte para 2.

3.14 Rede de Funções de Base Radial

Uma rede neural de funções de base radial (RBF) consiste em três camadas; a camada

de entrada, a camada oculta e a camada de saída (LEE; KO, 2009). Segundo (LIMA; GUER-

REIRO, 2011) na camada de entrada, os neurônios não realizamqualquer computação, servindo

apenas como unidades sensoriais de captação dos dados de entrada. A camada intermediária

ou oculta realiza o mapeamento não-linear do espaço de entrada utilizando a função gaussiana



44

e a camada de saída que fornece a resposta da rede ao padrão apresentado (THEODORIDIS;

KOUTROUMBAS, 2006).

Cada neurônio da camada oculta é totalmente conectado aos neurônios de entrada e de

saída. As conexões entre os neurônios ocultos e os neurôniosde entrada não possuem pesos

sinápticos. A camada de saída é linear e fornece o somatório das saídas dos neurónios da

camada oculta.

A função de transferência dos neurônios da camada oculta sãofunções não lineares gaus-

sianas. O conhecimento de cada neurônio oculto é determinado pelo seu centro, ou seja, um

vetor com dimensão igual ao dos vetores de entrada.

Assim, uma rede geral RBF é simplesmente uma combinação ponderada linear de um con-

junto de funções de base normalmente Gaussiana (ASIRVADAM;MCLOONE; IRWIN, 2003),

conforme a Equação 3.38.

ŷ =
m
∑

i=1

wiGi + b =
m
∑

i=1

wi exp

(

−
‖x− ci‖

2

2σ2
i

)

+ b (3.38)

onde:

ŷ - saída com o sinal predito;

wi eGi - peso e função Gaussiana do neurônioi, respectivamente;

x = [x1, · · · ,xn] vetor de entrada comn entradas;

i em - i-ésimo centro e números de centros, respectivamente;

b - bias opcional;

ci eσi - centro e a largura da funçãoGi, respectivamente; e

‖.‖ - norma Euclideana.

As redes neurais RBF são muitas vezes referidas como estimadores livres de modelo uma

vez que elas podem ser utilizadas para aproximar as saídas desejadas sem a necessidade de uma

descrição matemática de como as saídas funcionalmente dependem das entradas (YUN et al.,

2008). No entando, otimizar a estrutura da RBF é ainda um trabalho desafiador.

Neste trabalho foi adotado que ao apresentar cada amostra à rede, se a amostra não estivesse

no raio de algum dos centros, seria então criado um novo centro com aquela amostra. A primeira

amostra apresentada cria um centro.
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Existem vários métodos para a escolha do númerom de centros. Eles incluem a seleção

aleatória de centros fixos, a seleção auto-organizada de centros, a seleção supervisionada dos

centros e a interpolação regularizada explorando a conexãoentre a rede RBF e a regressão de

núcleo de Watson-Nadaraya (HAYKIN, 2001; ASIRVADAM; MCLOONE; IRWIN, 2003).

3.15 Considerações Finais Deste Capítulo

Este capítulo apresentou uma breve introdução dos conceitos da teoria de redes neurais, o

modelo de rede neural perceptron multi-camadas e a rede de funções de base radial utilizadas

neste trabalho.

O próximo capítulo apresenta uma revisão das aplicações de RNA na gestão de recursos flo-

restais. São mostradas diversas aplicações que vão desde asestimativas de medidas de árvores,

manejo florestal, detecção de doenças até predições climáticas.



Capı́tulo 4
REDES NEURAIS NA ÁREA FLORESTAL

“A natureza esconde seu segredo porque

é sublime, não por astúcia.”

Albert Einstein

4.1 Introdução

Por muitos anos, os pesquisadores e os gestores de recursos florestais utilizaram modelos

estatísticos empíricos ou modelos matemáticos complicados para prever as conseqüências dos

regimes de manejo ou ações, e para auxiliar na tomada de decisão. Esses modelos são expres-

sos como equações matemáticas. No entanto, alguns processos de tomada de decisão contêm

componentes qualitativos que não se prestam a ser integrados em equações matemáticas.

A tomada de decisão em recursos naturais, muitas vezes leva àcomplexidade fora do al-

cance das técnicas estatísticas empíricas e requer abordagens que são às vezes mais do que

heurística de algoritmos. Em muitos casos, os modelos estatísticos não podem ser usados para

resolver os problemas mais estruturados na gestão de recursos florestais.

A aplicação da inteligência artificial (IA) na floresta e manejo dos recursos naturais come-

çou com o desenvolvimento de sistemas especialistas para a resolução de problemas e tomada

de decisão.

Nos últimos anos, o interesse na utilização de redes neuraisartificiais (RNA) tem crescido

em vários campos, e também emergiu como uma abordagem alternativa para a modelagem de

fenômenos não-lineares e complexos das ciências florestais.
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A capacidade potencial preditiva da RNA, com base em algum aprendizado supervisio-

nado e treinamento, pode oferecer soluções ótimas para os problemas de manejo de recursos

florestais.

Este capítulo apresenta uma revisão das aplicações de RNA nagestão de recursos flores-

tais. São mostradas diversas aplicações que vão desde as estimativas de medidas de árvores,

manejo florestal, detecção de doenças até predições climáticas. Finalmente, são realizadas as

considerações finais deste capítulo.

4.2 Estimativa de Diâmetros, Alturas e Volumes de Árvores

As Redes Neurais Artificiais (RNA) têm sido utilizadas na modelagem florestal para estimar

diversos parâmetros das árvores tais como diâmetro, altura, volume e outros.

Em (LEDUC et al., 2001) as RNAs foram utilizadas para gerar uma distribuição de proba-

bilidade de Diâmetro na Altura do Peito (DAP) para classificar as árvores. Como entrada foram

utilizados idade, altura média das árvores dominantes, número de árvores por acre e identifica-

dor de sítio.

(HUANG et al., 2009) utilizaram as RNAs para encontrar uma distribuição de frequência de

classes de diâmetros do tronco a partir dos diâmetros máximorelativo e médio e do coeficiente

de variação.

(XIAO; CARANDE; GHIGLIA, 1998; BRANDÃO, 2007; RANSON et al., 2007; SILVA

et al., 2008) previram as alturas das árvores a partir do DAP,da idade e de outras estatísticas

utilizando as redes neurais artificiais.

No trabalho de (DIAMANTOPOULOU, 2005a) foram realizadas previsões de diâmetros

das árvoresfir1 utilizando redes neurais artificiais. Foram usados como entradas os diâmetros

do toco e da altura do peito e a altura total das árvores. A redepossui 8 saídas que forneciam

os diâmetros entre5,3 a 33,3 em intervalos de4 em 4 metros. Os resultados obtidos foram

satisfatórios, pois as árvoresfir possuiam formas bastante regulares muito próximas de cones.

Nos trabalhos de (DIAMANTOPOULOU, 2005b; DIAMANTOPOULOU,2006; GÖR-

GENS, 2006; BALEEIRO, 2007; GÖRGENS et al., 2009; SILVA et al., 2009, 2009; DIA-

MANTOPOULOU; MILIOS, 2010; ÖZÇELIK et al., 2010) as redes neurais foram utilizadas

1As árvoresfir, também chamadas de pinheiros, são coníferas do gêneroPinus, da família Pinaceae. A maioria
são nativas do Hemisfério Norte, porém, são cultivadas desde as Américas até a Eurásia. No Brasil também são
chamados pinheiros, espécies que na verdade não fazem parteda família Pinaceae, como a Araucária. (RICHARD-
SON; RUNDEL, 1998)
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para estimar os volumes de árvores. Nesses trabalhos, as entradas utilizadas foram os DAPs e as

alturas totais das árvores. Um inconveniente nesses trabalhos é que as árvores possuiam formas

mais cilíndricas, com o DAP e a altura total semelhantes, mascom características de afilamento

diferentes, resultaram em volumes iguais.

4.3 Classificação das Áreas e Mapeamento

Uma das aplicações mais comuns de redes neurais em sensoriamento remoto é a classifi-

cação. Mapeamento de áreas ecológicas e classificação desempenham um papel importante na

gestão dos recursos naturais.

As RNAs são uma alternativa para a construção de um sistema desimulação baseado em

computador para a classificação das áreas (HUANG; LIPPMANN,1987; HEPNER; RITTER,

1990; HEPNER et al., 1990; CIVCO, 1993; GONG; CHEN, 1996).

(DECATUR, 1989) aplicou redes neurais para classificar terrenos a partir de imagens de

Radar de Abertura Sintética (SAR).

(CAMPBELL; HILL; CROMP, 1989; MCCLELLAND et al., 1989; HEPNER et al., 1990;

DOWNEY et al., 1992) utilizaram as redes neurais para classificar a cobertura do solo a partir

dos dados de Satélites Mapeadores TemáticosLandSat. Eles encontraram em diferentes graus

que a abordagem de redes neurais foi mais precisa do que a classificação estatística tradicional.

(ATKINSON; TATNALL, 1997) apontaram que uma vantagem significativa das redes neu-

rais é a habilidade de combinar os dados de diferentes fontespara a mesma classificação.

Vários estudos testaram a habilidade das redes neurais paraclassificar os dados espaciais

multi-fonte. Por exemplo, (BENEDIKTSSON; SWAIN; ESROY, 1990) utilizaram imagens de

redes de digitalizadores multi-espectrais Landsat (MSS) etrês conjuntos de dados topográficos

(inclinação, elevação e de aspecto) para classificar a cobertura vegetal.

(PEDDLE et al., 1994) aplicaram a abordagem de rede neural para classificar a cobertura

do solo nas regiões dos Alpes a partir dos dados de sensoriamento remoto multi-fonte.

(GONG; CHEN, 1996) testaram a viabilidade da aplicação de uma MLP para sistemas de

mapeamento de terras utilizando dados digitais de elevaçãoe cobertura florestal.
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4.4 Crescimento de Floresta e Modelagem Dinâmica

Modelos de crescimento florestal que descrevem a dinâmica florestal (por exemplo, a re-

generação, o crescimento, a sucessão, a mortalidade e a sobrevivência) têm sido amplamente

utilizados no manejo florestal para atualizar o inventário,prever o rendimento de futuras flores-

tas e avaliar a composição de espécies e a estrutura e função do ecossistema sob as mudanças

das condições ambientais.

Apesar dos diversos avanços em desenvolvimento e em modelosde crescimento individuais

de árvores, os componentes da mortalidade de árvores foram simplificados (usando distribui-

ções de probabilidade aleatória), produzindo modelos de crescimento e rendimento, com grande

variabilidade e viés de projeção maior em suas previsões (GERTNER, 1989).

Muito progresso tem sido realizado desde o início da utilização de RNA para modelar a

mortalidade individual de árvores no trabalho de Guan e Gertner (1991b). No mesmo ano,

(GUAN; GERTNER, 1991a) desenvolveram com sucesso um modelo, baseado em RNA, para

prever a sobrevivência de pinheiros vermelhos (Pinus resinosa). Eles descobriram que o modelo

de sobrevivência do pinheiro vermelho baseado em RNA não só se ajustou melhor aos dados do

que um modelo estatístico, mas também tiveram melhor desempenho em dados novos. O mo-

delo foi também flexível o suficiente para modelar os pinheiros vermelhos pequenos e grandes

e de crescimento lento. Sua abordagem foi melhorada por (GUAN; GERTNER, 1991a) com

a integração de um algoritmo de treinamento adequado e uma plataforma computacional para

modelar a probabilidade de sobrevivência individual da árvore.

Por outro lado, (HASENAUER; MERKL, 1997) demonstraram uma aplicação de redes

neurais não supervisionadas para prever a mortalidade de árvores individuais dentro de mo-

delos de crescimento e rendimento na Áustria. Eles descobriram que as redes neurais foram

ligeiramente melhores do que um modelo de mortalidade estatística convencional com base na

abordagemLOGIT 2.

(GUAN; GERTNER; PARYSOW, 1997) propuseram umframework3 para avaliar a quali-

dade de previsão de processos baseados em modelagem automatizada de crescimento de flores-

tas. O método consiste de quatro passos:

1. assumir distribuições para valores de parâmetros;

2. parametrizar critérios de seleção;

2Modelo de Regressão Logística, também chamado de modelo logístico.
3Um frameworkou arcabouço em desenvolvimento de software é uma abstraçãoque une códigos comuns entre

vários projetos de software provendo uma funcionalidade genérica.
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3. descrever modelos de comportamento por meio de amostragem; e

4. aproximar o modelo baseado em comportamento aos pontos amostrados.

Esse método proposto foi aplicado a um modelo de crescimentoflorestal baseado em equi-

líbrio de carbono desenvolvido por (VALENTINE, 1988) e tem demonstrado ser efetivo em

analisar modelos grandes e complexos.

(MOOSAVIZADEH-MOJARRAD; SEPASKHAH, 2011) desenvolveramum modelo com

RNA para prever a curva de retenção de água pelo solo.

4.5 Análise de Dados Espaciais e Modelagem de Sistemas de
Informação Geográfica (GIS)

A aplicação mais geral de GIS4 é a análise de dados espaciais de várias fontes. Há mais de

23 anos desde que (RITTER; LOGAN; BRYANT, 1988) propuseram pela primeira vez a idéia

de integrar técnicas de rede neural artificial com Sistemas de Informação Geográfica (GIS).

Desde então, uma grande variedade de pesquisas tem sido realizadas para explorar o potencial

de aplicabilidade de redes neurais para a análise de dados espaciais (GONG, 1996; SUI, 1994).

(SUI, 1994) forneceu uma visão abrangente da utilização de RNA no manuseio de dados

espaciais e agrupou as aplicações recentes em duas categorias principais:

1. aplicações de redes neurais para sensoriamento remoto; e

2. aplicações que integram redes neurais com GIS para a modelagem espacial.

4.5.1 Processamento de imagens de satélite

Durante a última década tem aumentado consideravelmente a disponibilidade de grandes

quantidades de dados de sensoriamento remoto e utilização de redes neurais.

Isso proporciona a oportunidade de testar a capacidade das redes neurais, em particular a

Perceptron Multi-Camadas (MLP) e comparar o desempenho de determinadas redes neurais

com outros métodos tradicionais de processamento de imagemde satélite (ATKINSON; TAT-

NALL, 1997).

4GIS -Geographic Information System, do acrônimo inglês ou SIG - Sistema de Informação Geográfica
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(RYAN et al., 1991) desenvolveram uma rede MLP para delinearlinhas costeiras do Landsat-

TM (mapeador temático) de dados. Eles demonstraram que a rede neural poderia ser treinada

para distinguir a terra da água utilizando os dados Power Ring Espectral (PRS).

Os trabalhos anteriores de Heermann e Khazenie (HEERMANN; KHAZENIE, 1992), Pi-

erce, Sarabandi e Ulaby (PIERCE; SARABANDI; ULABY, 1992), (WILKINSON et al., 1992;

JAN, 1997) mostraram que as Redes Neurais Artificiais (RNA) têm sido aplicadas com sucesso

à classificação de dados de sensoriamento remoto multi-espectral.

A abordagem de RNA também tem sido usada para obter os comprimentos de correlação

e variância de superfície áspera (YOSHITOMI et al., 1993); para reconstruir os parâmetros

de neve (TSANG et al., 1992); para estimar o Índice de Área Foliar (LAI) e para recuperar a

biomassa, incluindo a altura do dossel5, o teor de água do dossel e a fração de matéria seca de

dados de sensoriamento remoto de alta dimensionalidade ativa/passiva (JIN; 1997, 1997).

(ZHANG; LI; YUAN, 1997) relataram a utilização de uma rede neural back-propagation

supervisionada (BPNN) para identificar os tipos de vegetação a partir de imagens de satélite

mapeador temático (TM) na parte norte da área das montanhas brancas no Arizona. Eles desco-

briram que a rede neural produziu uma média correta de cerca de 94% nas áreas do terreno mais

complexo, e o custo e o tempo associado com a abordagem de redeneural foi muito menor do

que das técnicas tradicionais.

(PIJANOWSKI et al., 2002) usaram os dados de Landsat-TM, acoplados a um sistema de

informações geográficas (GIS) e de redes neurais para preveras mudanças de utilização de terra.

As RNAs foram aplicadas por (PRADHAN; LEE; BUCHROITHNER, 2010) para estimar

a ocorrência de deslizamentos de terra na Malásia. Foi usadoum banco de dados espacial

relacionado com o deslizamento de terra que foi construído apartir 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 com GIStem melhorado signi-

ficativamente a capacidade de modelagem de GIS para a tomada de decisão espacial (Peuquet

1991; Sui 1993).

No trabalho pioneiro de (WANG, 1992), ele melhorou com sucesso a capacidade de mode-

5Dossel florestal é o estrato superior das florestas, onde atinge de 30 a 60 m de altura, e diversos autores
indicam guardar as maiores biodiversidades do planeta, contendo 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 análise de sustentabilidade de terras, integrando uma

rede neural em um ambiente GIS.

Em um estudo semelhante ao de Wang, (SUI, 1993) foi integradauma rede neural artificial

back-propagationpadrão com GIS para desenvolver uma análise de sustentabilidade. Ele de-

monstrou que a rede neural baseada em abordagem de modelagemGIS pode aproximar de uma

decisão de especialista sem a elicitação explícita do conhecimento de especialistas na produção

de regras se-então. Para a análise de sustentabilidade, foirelatado por (ZHOU; CIVCO, 1996)

um trabalho adicional de acoplamento de redes neurais de aprendizagem genética com GIS.

(DEADMAN; GIMBLETT, 1997) forneceram um exemplo da utilização de redes neurais

e GIS para o desenvolvimento de planos de manejo de vegetação.

Como concluiu (SUI, 1994):

“Embora a plena integração de redes neurais com GIS ainda está muito distante,

essas investigações iniciais têm demonstrado o impacto profundo que as redes neu-

rais podem ter sobre o GIS. Obviamente, a integração de redesneurais com o GIS

para a análise espacial e a modelagem é uma área muito importante de pesquisa que

irá contribuir significativamente para o desenho da próximageração de GIS”.

Masa et al. (2004) pesquisaram uma abordagem baseada em RNAspara modelar desmata-

mento a partir de dados de GIS do estado de Campeche, sudeste do México.

4.6 Dinâmica de Doenças de Plantas e Manejo de Insetos-
Pragas

Doenças de plantas e insetos-pragas são questões importantes para os gestores de recur-

sos. Para reduzir as perdas causadas por doenças de plantas,os gestores de recursos florestais

precisam de informações sobre a dinâmica da doença.

Tradicionalmente, os epidemiologistas botânicos têm desenvolvido modelos de simulação

para prever doenças utilizando métodos estatísticos (por exemplo, modelos de crescimento lo-

gístico) e modelos de simulação matemática.

Esses modelos são baseados em relacionamentos que descrevem processos-chave da diver-

sidade dos sistemas biológicos. O grande desafio para os modelos de simulação tradicional é

que as relações matemáticas que descrevem cada processo do sistema de simulação têm que ser

conhecidas. Esta limitação afeta o progresso de previsão dedoenças e se incorreto pode causar
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erros nos modelos de simulação. Novas técnicas de Inteligência Artificial (IA) como RNA pode

ajudar a ultrapassar esse problema. Por exemplo, (YANG; BATCHELOR, 1997) têm utilizado

com sucesso redes neuraisfeed-forwardde três camadas para prever a dinâmica de doenças

de plantas. Eles concluíram que as redes neurais podem ser uma ferramenta poderosa para a

previsão de doenças de plantas e detectar padrões de doençasem diferentes escalas espaciais e

temporais.

Outros estudos similares usando técnicas de RNA para prevero desenvolvimento da doença

(YANG; BATCHELOR; TSCHANZ, 1995; BATCHELOR; YANG; TSCHANZ, 1997), umi-

dade foliar (FRANCL; PANIGRAHI; PAHDI, 1995; FRANCL; PANIGRAHI, 1997) e manejo

de insetos-pragas (MCCLENDON; BATCHELOR, 1995) apareceram na literatura científica.

Em (FROSSYNIOTIS et al., 2008) utilizaram uma RNA baseada emperceptron multi-

camadas para detectar virus em plantas. A rede utilizou dados de um sistema baseado no método

de reconhecimento de ensaio bioelétrico (BERA) para a detecção de vírus, desenvolvido por sua

equipe. Sensores BERA detectam a resposta elétrica de culturas de células suspensas em uma

matriz de gel, como resultado de sua interação com as célulasdo vírus, tornando assim possível

a sua identificação (FROSSYNIOTIS et al., 2008).

Nos trabalhos de (BASHISH; BRAIK; BANI-AHMAD, 2011; AL-HIARY et al., 2011)

foram desenvolvidos métodos de classificação de doenças foliares de diversas plantas.

(N.A; KHALID; BORHAN, 2011) utilizaram uma abordagem de rede neural dinâmica hi-

erárquica para classificar doenças em plantas a partir de imagens filtradas com regressores de

núcleo.

4.7 Pesquisa em Mudanças Climáticas

Embora a mudança climática seja uma área de pesquisa muito ativa no conteúdo da mu-

dança global e sustentabilidade, foi somente nas últimas décadas que os pesquisadores come-

çaram a usar as redes neurais para prever eventos climáticos, avaliar os impactos das mudanças

climáticas sobre o crescimento das árvores, e reconstruir os padrões climáticos prévios. Por

exemplo, (COOK; WOLFE, 1991) desenvolveram pela primeira vez uma rede neuralback-

propagationpara predizer a temperatura média do ar, com três meses de antecedência. Eles

obtiveram bons resultados utilizando pequenos conjuntos de dados em locais específicos.

(COOK; WOLFE, 1991) também demonstraram o potencial das redes neurais para forne-

cer as entradas estocásticas de clima necessárias para muitas aplicações de modelagem. Na
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escala global, (DERR; SLUTZ, 1994) aplicaram uma rede neural back-propagationpara prever

as temperaturas da superfície do mar como um indicador de eventos doEl Niñousando grandes

conjuntos de dados de oceanos e atmosfera de 1884 até o presente. Os resultados mostraram que

para prazos de um a seis meses, a temperatura tem previsão melhor com precisão de1oC. Re-

latos semelhantes podem ser encontrados em (TANGANG; HSIEH; TANG, 1997; TANGANG

et al., 1998). A rede neural também forneceu melhores previsões para prazos mais curtos em

relação ao poderoso método de persistência.

(YI; PRYBUTOK, 1996) testaram um modelo de rede neural para aprevisão da concentra-

ção máxima diária de ozônio em uma área urbana industrializada e descobriram que o modelo

de rede neural é superior a dois modelos de regressão que elesutilizaram para a previsão.

(KELLER, 1994) propôs a utilização de uma rede neural para aumentar a capacidade dos

tradicionais métodos estatísticos para a modelagem não-linear das relações anéis-árvore/clima.

Em um estudo semelhante ao de Keller, (GUIOT et al., 1996) desenvolveram uma rede neu-

ral back-propagationde três camadas para calibrar as relações não-lineares entre os escores de

biomas e as variáveis climáticas, que podem melhorar a precisão do mapeamento de biomassa

terrestre a partir de dados de pólen.

Esse método não-linear flexível foi ainda usado para interpolar as variáveis climáticas em

dados atuais de pólen utilizando longitude, latitude, altitude e elevação como entradas (PEY-

RON et al., 1998)

(KNUTTI et al., 2003) usaram uma RNA para estimar os intervalos para a sensibilidade

climática e a força radiativa a partir de dados de aquecimento da superfície observada ao longo

do período industrial e estimativas da absorção de calor do oceano global como restrições para

o conjunto de dados.

(ELGAALI; GARCIA, 2004) investigaram os possíveis efeitosdas mudanças climáticas

nas águas superficiais de suprimentos para a irrigação na bacia do rio Arkansas com rede neural

artificial (RNA).

Usando um conjunto de redes neurais, (FOX-RABINOVITZ; KRASNOPOLSKY; BELO-

CHITSKI, 2006) emularam os modelos físicos em modelos numéricos complexos de clima.

Em (LEE et al., 2010) foram descritos o desenvolvimento e a validação de uma RNA com

a finalidade de analisar os efeitos das alterações climáticas na fonte difusa (NPS) de cargas

poluidoras de pequenas bacias hidrográficas agrícolas.

Recentemente, as redes neurais foram utilizadas para avaliar e estimar a concentração de
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pólen no ar (AZNARTE M. et al., 2007) e na atmosfera (RODRÍGUEZ-RAJO et al., 2010).

4.8 Outras Aplicações

No entanto, existe uma série de outras aplicações potenciais e RNAs no manejo dos recursos

naturais, incluindo o uso de redes neurais para prever a qualidade da água (MAIER; DANDY;

BURCH, 1998), a condutividade hidráulica do solo (TAMARI; WÖSTEN; RUIZ-SUÁREZ,

1996), o carbono do solo em molissolos (LEVINE; KIMES, 1997)e as mudanças dopH nos

lagos canadenses orientais acidificados (EHRMAN; CLAIR; BOUCHARD, 1996).

Por exemplo, (VEGA-GARCIA et al., 1996) usaram uma rede neural back-propagation

para prever a ocorrência de incêndio causado pelo homem na Floresta Provincial Whitecourt de

Alberta, no Canadá. Eles descobriram que a RNA foi capaz de prever 85% de observações não-

fogo e 87% das observações fogo. Recentemente, (SAFI; BOUROUMI, 2011) utilizaram uma

rede neuralback-propagationpara prever incêndios em florestas no parque natural português

de Montesinho.

Técnicas de RNAs também têm sido aplicadas em ecossistemas aquáticos (RECKNAGEL

et al., 1997; MAIER; DANDY; BURCH, 1998), bem como na agricultura (VERDENIUS; TIM-

MERMANS; SCHOUTEN, 1997; FRANCL; PANIGRAHI, 1997).

4.9 Considerações Finais Deste Capítulo

Este capítulo apresentou uma revisão de aplicações de RNA nagestão de recursos florestais

e ambientais. Foram mostradas diversas aplicações que vão desde as estimativas de medidas de

árvores, manejo florestal, detecção de doenças até predições climáticas.

O próximo capítulo apresenta o modelo proposto neste trabalho. São apresentados alguns

métodos tradicionais da engenharia florestal para comparação, bem como os métodos estatísti-

cos utilizados para validar o modelo proposto.



Capı́tulo 5
MODELO DE ESTIMATIVA DE

DIÂMETROS COM REDES NEURAIS

“Nenhum cientista pensa com fórmulas.”

Albert Einstein

5.1 Introdução

Como foi citado no Capítulo 2 deste trabalho, os troncos de muitas espécies de árvores apre-

sentam formas semelhantes a algum sólido geométrico definido - os protótipos dendrométricos.

Entretanto, (LOETSCH; ZOHRER; HALLER, 1973) afirmam que os troncos nunca se identi-

ficam com um único protótipo dendrométrico, pois em um mesmo tronco podem ocorrer várias

formas, além disso, a transição de uma forma para outra não pode ser exatamente determinada.

Assim, diversas metodologias foram desenvolvidas com a finalidade de estimar os diâme-

tros das árvores sem a necessidade de determinar os tipos de protótipos dendrométricos que elas

se aproximariam. Neste capítulo é apresentado o modelo proposto neste trabalho. É apresen-

tado também alguns dos métodos tradicionais que são utilizados para fins comparativos, bem

como os métodos estatísticos usados para validar o modelo proposto.

5.2 Predição de Diâmetros

A predição de diâmetros pode ser tratada como um problema de predição de séries, co-

mumente utilizadas em séries temporais (JI et al., 2005). Assim, pode ser considerada como
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um problema de modelagem. Para a predição, um modelo é construído entre as entradas e as

saídas. Este modelo é utilizado para prever os próximos valores baseados nos valores prévios.

A predição direta e a recursiva são alguns dos métodos aplicados na predição de longa duração

(JI et al., 2005).

Na predição direta são construídosM + 1 modelos diferentes para estimar os valores de

uma série. A Equação (5.1) apresenta uma representação de modelos de predição direta.

d̂i+m = fm(di−1,di−2, . . . ,di−n), (5.1)

onde:

fm - modelof para a prediçãom;

di - diâmetro na alturai;

m - 0,1, . . . ,M ;

M - horizonte máximo da predição;

i - altura específica; e

n - tamanho do regressor.

As variáveis de entrada do lado direito da Equação (5.1) definem o regressor.

A predição recursiva é realizada primeiro fazendo a predição um passo adiante, conforme a

Equação (5.2).

d̂i = f(d(i−1),d(i−2), . . . ,d(i−n)) (5.2)

Para prever o próximo valor da série, utiliza-se também a Equação (5.2), porém o primeiro

valor dessa equação é o resultado dela no passo anterior, como mostrado na Equação (5.3).

d̂(i+1) = f(d̂i,d(i−1),d(i−2), . . . ,d(i−n+1)). (5.3)

Assim, pode-se verificar que as principais diferenças entrea predição direta e a predição

recursiva são:

• Na predição direta
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– as entradas são fixas em todas as predições;

– é necessário construir tantos modelos quantos sejam o número de valores a serem

preditos; e

– os valores da série são comumente estimados todos de uma só vez;

• Na predição recursiva

– as entradas são substituídas a cada nova predição;

– é necessário construir apenas um único modelo para todos os valores a serem predi-

tos; e

– os valores da série são estimados um a um, uma vez que a estimativa de um valor

depende do conhecimento dos valores anteriores.

As predições direta e recursiva apresentam vantagens e desvantagens. Na predição direta,

como cada passo estimado possui um modelo específico, e suas entradas são fixas, um erro de

estimativa em um passo não interfere nos demais. Porém, comoexiste a necessidade de criar um

modelo para cada passo, existe a necessidade de definir o horizonte de predição para estabelecer

o número de modelos que serão criados. Outro aspecto é que as estimativas estão sempre

baseadas nas mesmas entradas, e portanto, séries com valores iniciais com poucas diferenças

poderão ter estimativas muito semelhantes uma vez que o modelo poderá ter uma tendência

pré-determinada.

Na predição recursiva, como todos os passos são estimados utilizando apenas um único

modelo e as entradas são modificadas a cada estimativa de modoao usar os valores recém

preditos para estimar o valor do próximo passo, não existe necessidade de limitar o horizonte

de predição, além das séries com valores iniciais com poucasdiferenças a serem tratadas de

formas diferentes, já que não existe uma tendência pré-determinada. Porém, como os valores

de entrada do modelo são substituídos por valores estimadosao longo da estimativa da série,

erros de predição em um passo são repassados aos demais passos gerando um efeito cascata.

No trabalho de (DIAMANTOPOULOU, 2005a) foi apresentado um método de estimativa

de diâmetros de Pinheiros (fir) com uma MLP. O método consiste em construir uma rede per-

ceptron multi-camadas com8 saídas que forneciam os diâmetros entre5,3 a33,3 em intervalos

de4 em4 metros. As entradas utilizadas foram o diâmetro do toco (d0,3), o diâmetro na altura

do peito - DAP (d1,3) e a altura total (Ht).

Os resultados obtidos no trabalho de Diamantopoulou foram muito satisfatórios. Porém, é

importante ressaltar que os Pinheiros (fir) possuem formas cônicas muito bem definidas. Assim,
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entre cada par de diâmetros estimados é possível encontrar aformação de retas. Com isto,

intervalos de4 metros não causariam erros perceptíveis e permitiria reduzir significativamente

o número de saídas da rede neural. Deve-se considerar ainda que, a MLP proposta com8 saídas

limita a estimativa de diâmetros mais altos das árvores a33,3 metros. Além disso, a rede com

8 saídas, equivale a8 modelos de entradas fixas, ou seja, um modelo de predição direta, e

portanto, incorre em estimar valores semelhantes para árvores com parâmetros semelhantes.

Assim, para os Pinheiros (fir) o método de Diamantopoulou mostrou-se muito eficiente,

uma vez que o protótipo dendrométrico enquadrou-se bem nesse tipo de abordagem. Porém, sua

aplicação em eucaliptos, infelizmente não proporcionariaos mesmos resultados, considerando-

se que os eucaliptos possuem formas muito diferentes, mesmocom os parâmetros iniciais seme-

lhantes. Outro problema é que existe uma variedade muito grande de altura entre os eucaliptos.

Assim, para algumas árvores, com alturas inferiores a33,3 algumas saídas da MLP oferece-

riam valores sem utilidade, e para árvores com alturas superiores a33,3 existiria uma porção

da árvore que não seria estimada e por exemplo, inviabilizaria algumas atividades como obter o

volume total da árvore, por exemplo.

5.3 O Modelo Proposto

Diante da variedade de formas dos eucaliptos mesmo com diâmetros iniciais e altura total

semelhantes, da variedade das formas geométricas existentes em uma só árvore, a variedade de

altura total das árvores de um povoamento e a necessidade de mais diâmetros para a captura do

neilóide da árvore este trabalho propõe a utilização da MLP de forma recursiva para estimar os

diâmetros de eucaliptos.

Como o modelo proposto é recursivo, as entradas são substituídas ao longo da predição

por valores recém estimados. As entradas iniciais da MLP utilizadas foram os diâmetrosd0,3

(diâmetro do toco),d0,7 ed1,3 (DAP ). As medidas de diâmetros iniciais são usadas para prever

o diâmetrod2,0. Em seguida, as medidasd0,7, d1,3 e ad2,0 estimada são utilizadas para prever

a medidad3,0, e assim sucessivamente. Todas as estimativas foram realizadas obedecendo o

espaçamento de1 em1 metro como recomendado por (SCOLFORO; MELLO; LIMA, 1994).

A predição dos diâmetros é realizada até que seja atingida a altura total da árvore. São adotadas

neste trabalho duas abordagens para o critério de parada do processo de estimativa de diâmetros

para cada árvore. A primeira abordagem estima os diâmetros até que a altura máxima da árvore

seja atingida. A segunda abordagem estima os diâmetros até que o valor de uma estimativa seja

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

5.4.1 Localização e caracterização da área de coleta dos dados

A área onde foram coletados os dados para este estudo é de propriedade da Empresa Ara-

cruz Celulose S.A., localizada no município de Aracruz na região metropolitana do estado do

Espírito Santo, como mostrado na Figura 5.1. De acordo com (GOLFARI; CASER; MOURA,

1978) na região do município de Aracruz, predominam solos dotipo Latossolo Amarelo, com

horizonte A moderado, textura média e relevo plano. O clima segundo a classificação de Köp-

pen é, AW, clima tropical úmido, com estação chuvosa no verãoe seca no inverno.

Figura 5.1: Mapa do estado do Espírito Santo mostrando a localização da empresa Aracruz
Celulose S.A. Fonte: (CABACINHA, 2003).

5.4.2 Dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos em 16 parcelas circulares de360 m2 lan-

çadas aleatoriamente em um sítio florestal plantado com clones de eucalipto, com espaçamento

3× 3 m. As 615 árvores amostradas nas parcelas foram cubadas rigorosamente pelo método

de Smalian (CABACINHA, 2003). Durante a cubagem foram medidos, com suta, os diâmetros

nas alturas0,10; 0,30; 0,50; 0,70; 0,90, 1,10; 1,30; 2,00 m em relação ao solo, no restante do

tronco em intervalos de1 em1m e o diâmetro no topo da árvore é considerado igual a zerocm.

Os diâmetros nas alturash0,3 eh1,3 são conhecidos como diâmetro do toco e diâmetro na altura

do peito (DAP ), respectivamente.

A Figura 5.2 ilustra como as árvores foram medidas.

Vários autores afirmam que diversas características das árvores variam de acordo com o
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Figura 5.2: As alturas medidas e seus respectivos diâmetros.

DAP . Devido a isso, vários trabalhos têm separado as árvores em classes diamétricas baseadas

noDAP em amplitudes de4 ou5cm (SCHNEIDER et al., 1996; PIRES; CALEGARIO, 2007).

Neste trabalho, as árvores foram separadas de acordo com a medida doDAP em 5 classes

em intervalos de3 cm e criou-se uma MLP para treino e predição de cada uma dessas classes

diamétricas. Apenas a classe5 foi ampliada para inserir uma única árvore que estava isolada. A

Tabela 5.1 mostra a frequência de indivíduos, as estatísticas dosDAP s e as alturas das árvores

por classe utilizadas nesta tese.

Tabela 5.1: Estatísticas descritivas das árvores do gêneroEucalyptus.

Classe Limites n1 Autocorr(di) DAP(cm) Altura Total (Ht) (m)

Inf. Sup. Min Max Média Var2 DP3 Min Max Média Var2 DP3 Min Max

1 7,15 10,15 14 0,63 0,84 8,68 0,95 0,97 7,15 10,10 17,60 3,49 1,87 14,20 19,70

2 10,15 13,15 106 0,77 0,87 12,01 0,54 0,73 10,32 13,14 22,83 2,75 1,66 18,00 26,70

3 13,15 16,15 302 0,78 0,89 14,62 0,68 0,82 13,15 16,14 25,74 1,57 1,25 18,40 29,40

4 16,15 19,15 178 0,83 0,90 17,23 0,64 0,80 16,15 19,14 27,52 1,39 1,18 24,20 30,10

5 19,15 25,15 15 0,82 0,90 20,21 1,7 1,31 19,31 24,55 29,23 1,06 1,03 27,20 30,60
1Número de árvores na classe,2Variância,3Desvio Padrão

O modelo de MLP proposto neste trabalho baseou-se na relaçãoentre os 3 diâmetros vizi-

nhos utilizados como entrada e a rede prevê o próximo diâmetro em sua saída. Com a finalidade

de verificar a relação da medida de um diâmetro com seus diâmetros vizinhos, foi calculado o

coeficiente de autocorrelação utilizando-se a Equação (5.8). O cálculo da autocorrelação foi

realizado para cada árvore com deslocamentos de 1 a 3. A Tabela 5.1 mostra o menor e o maior

coeficientes de autocorrelação para 1 deslocamento em cada classe.

Os resultados obtidos nos testes de autocorrelação realizados para 1 deslocamento apre-

sentaram valores bastante altos. Pode-se verificar na Tabela 5.1 que a menor e a maior au-



62

Tabela 5.2: Recursos computacionais utilizados neste trabalho.

Processador Intel Core i5 - 1ª Geração
Memória RAM 4 GB
Disco Rídigo 500 GB
Sistema Operacional Ubuntu Linux 11.10 (Oneiric Ocelot)
Ferramenta de Programação Matlab R2011b (7.13.0.564) 32-bit (glnx86)

tocorrelação para 1 intervalo foram de0,63 e 0,90, respectivamente. Enquanto no teste para

3 intervalos a menor e a maior autocorrelação foram de0,55 e 0,81, respectivamente. Assim

os testes comprovaram que existe um forte relacionamento entre os 3 diâmetros vizinhos e o

próximo diâmetro a ser previsto. Observe que nas classes menores a autocorrelação é menor.

Para uma maior confiabilidade e rapidez no treinamento da MLP, os dados de diâmetros

das árvores foram normalizados no intervalo de[−1, 1], utilizando-se a Equação (5.4). Neste

intervalo o−1 indica os diâmetros iguais a0, o 1 é o maior diâmetro disponível na base e nesse

intervalo estão os demais diâmetros (ZANCHETTIN; LUDERMIR, 2005). A normalização foi

realizada em todas as árvores independente de sua classe.

XNORM = (b−a) ·

(

X−min(X)

max(X)−min(X)

)

+ a (5.4)

onde:

XNORM - valor do diâmetro normalizado;

X - diâmetro da árvore;

min(X) - menor diâmetro das árvores;

max(X) - maior diâmetro das árvores; e

a e b - limites do intervalo de normalização.

Neste trabalho os valores adotados paraa e b são−1 e1, respectivamente.

Após a MLP predizer os diâmetros das árvores, estes diâmetros foram denormalizados

usando os valores demin(X) emax(X) utilizados na normalização.

A Tabela 5.2 mostra os recursos computacionais utilizados neste trabalho.

5.4.3 Arquitetura perceptron de múltiplas camadas

Como foi citado anteriormente no Capítulo 3 deste trabalho,a rede neural Perceptron de

Múltiplas Camadas (MLP) é composta de uma camada de entrada,uma ou mais camadas ocultas
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e uma camada de saída. O sinal de entrada propaga-se pela redeem direção à saída, camada por

camada (HAYKIN, 2001). A Figura 5.3 mostra a MLP utilizada neste trabalho.

Camada de Entrada

Camada Oculta

Camada de Saída

Matriz de Pesos

Matriz de Pesos

Valores de Entrada

Valores de Saída

dh+n-2

X3X1 X2

dh+n-1dh+n

dh+n+1

... Hm-1H2

O1

H1 Hm

Figura 5.3: Arquitetura da MLP de três camadas.

A estrutura da MLP que mais se adequou para a predição de diâmetros das árvores foi

determinada de forma empírica. A arquitetura adotada para aMLP tem uma camada de entrada

com três neurônios que correspondem aos diâmetros conhecidos, uma camada oculta e a camada

de saída com um neurônio cuja saída é o diâmetro a ser estimado. Todos os neurônios possuem

um bias.

Diversas funções de ativação podem ser utilizadas na rede MLP (HAYKIN, 2001). (KAR-

LIK; OLGAC, 2010) comparou o desempenho de diversas funçõesde ativação e os resultados

das simulações mostraram que a função tangente hiperbólicaapresentou maior precisão. Se-

gundo (KARLIK; OLGAC, 2010) a rede neural obteve bons resultados quando combinadas

funções de ativação tangentes hiperbólicas foram usadas para ambos os neuronios (ou nós) das

camadas ocultas e de saída. Assim, a função de ativação utilizada neste trabalho nos neurônios

das camadas oculta e de saída é a tangente hiperbólica. Esta função também é chamada de

tan-sigmóide ou tansig e é calculada conforme a Equação (5.5).

ϕ(a) = tanh(a) =
2

1 + e−2a
−1 (5.5)

5.4.4 Treinamento da rede MLP

Neste trabalho foram realizados vários testes para encontrar a estrutura da MLP que mais

se adequava à predição de diâmetro das árvores. A estrutura utilizada nesta tese possui uma
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camada de entrada com três variáveis, que representam três medidas de diâmetros, uma camada

oculta comm = 20 neurônios e uma camada de saída com um neurônio, que resulta em um

valor de diâmetro estimado, como mostrado na Figura 5.3.

Para escolher o número de neurônios da camada oculta, no início, foi adotado a quantidade

de 5 neurônios nessa camada. Então, esse valor foi incrementado a cada teste até que não

ocorresse melhora significativa nos valores da raiz quadrada do erro médio quadrático e da

correlação. A estabilização desses valores foi atingida com 20 neurônios na camada oculta.

O algoritmo de treino utilizado na MLP foi o Levenberg-Marquardt (MARQUARDT, 1963)

com1.000 épocas. Para se reduzir o espaço de busca da arquiteura idealpara o modelo proposto,

todos os treinos da MLP foram realizados com pesos iniciais aleatórios e não foram utilizados

parâmetros adaptativos de taxa de aprendizado e momentum.

Para evitar ooverfit, neste trabalho foi utilizado uma adaptação do métodoearly stopping

(CARUANA; LAWRENCE; GILES, 2001; DOAN; LIONG, 2004; LODWICH; RANGONI;

BREUEL, 2009). Nessa adaptação a heurística adotada foi estabelecer o erro médio quadrático

(MSE) em1×10−10 e treinar a MLP até que por5 épocas seguidas oMSE não apresentasse

redução significativa ou aumentasse. Nos testes realizados, a MLP convergiu abaixo de 150 épo-

cas. Assim, visando simplificar o processo de treinamento, uma vez identificada a quantidade

de épocas necessárias para treinar a MLP para cada classe, não foi mais necessário monitorar

os valores deMSE.

A Tabela 5.3 mostra os valores deMSE e o número médio de épocas para a convergência

em cada classe de árvore.

Tabela 5.3: Quantitativo de árvores e amostras para treino eestatísticas dos treinamentos da
MLP por classe.

Classe Total Amostras Treino
Árvores Conjuntos Árvores Conjuntos Épocas MSE

1 14 231 10 155 35 3,0 × 10−4

2 106 2405 11 239 45 3,0 × 10−4

3 302 8025 31 792 120 3,5 × 10−4

4 178 5105 18 498 110 3,5 × 10
−4

5 15 462 10 298 130 5,0 × 10
−4

Total 615 16228 80 1982 - -

Para o treino das MLP, em cada classe foram selecionadas aleatoriamente10% das árvores

ou no mínimo10 árvores para a geração dos conjuntos de amostras de entrada esaída. Para

cada uma dessas árvores foram geradas as amostras de entradas [di−2,di−1,di] e a saída[di+1].

Por exemplo, no treinamento da rede, o par de entrada-saída foi [d0,3,d0,7,d1,3] e [d2,0], onde

d0,3, d0,7, d1,3, d2,0 representam a distância do solo até as alturas de0,3; 0,7; 1,3 e 2,0 metros.
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O próximo par de entrada e saída foi[d0,7,d1,3,d2,0] e [d3,0], onded3,0 representa a distância do

solo até a altura de3,0 metros, e assim sucessivamente,

5.4.5 Predição recursiva de diâmetros com a utilização da altura total

Na etapa de teste das MLP foram utilizadas apenas as medidas iniciais de diâmetrod0,3,

d0,7 e d1,3 para prever as demais medidas de diâmetros de cada árvore. Essa etapa é realizada

para cada árvore individualmente, conforme o procedimentode predição recursiva descrito na

Equação (5.3). Portanto, essas medidas iniciais são utilizadas para prever o diâmetrôd2,0. Em

seguida, as medidasd0,7, d1,3 e a d̂2,0 (estimada) são utilizadas para prever a medidad̂3,0, e

assim sucessivamente até que se atinja a altura total da árvore. Este procedimento está descrito

no Algoritmo 1 apresentado na Tabela 5.4 e a Tabela 5.5 ilustra as definições utilizadas nesse

algoritmo (SOARES et al., 2010; SOARES et al., 2011a; SOARESet al., 2011c).

Tabela 5.4: Algoritmo 1 de predição de diâmetros de árvore.

function PREVERARVORE(d0,3,d0,7,d1,3,Ht)

X ← [d0,3,d0,7,d1,3]
D← [ ]
i← 2,0
while i < Ht do

Di←MLP.PREVERDIAMETRO(X)
X1←X2

X2←X3

X3←Di

i← i+ 1.0
end while
return D

end function

5.4.6 Predição recursiva de diâmetros sem a utilização da altura total

Na predição recursiva de diâmetros sem a utilização da altura total o modelo é usado para

realizar as estimativas de forma semelhante ao método mostrado na sub-seção 5.4.5 deste capí-

tulo, porém, a diferença é que não é utilizada a altura total da árvore como critério de parada.

Essa altura é uma medida que é difícil de ser obtida no campo, egeralmente ela acaba sendo

estimada durante o processo de inventário florestal. Como a altura total é medida ou estimada,

ela é uma medida que está sujeita a erros humanos e sua obtenção no campo acaba por tornar a

atividade de inventário mais lenta e onerosa.
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Tabela 5.5: Definição formal do algoritmo de predição do modelo 1.

X O vetor de entradas da MLP;
X1 entrada1 da MLP;
X2 entrada2 da MLP;
X3 entrada3 da MLP;
i altura que está sendo predita;
d0,3 diâmetro na altura0,3 (Diâmetro do Toco);
d0,7 diâmetro na altura0,7;
d1,3 diâmetro na altura1,3 (DAP);
D vetor de diâmetros preditos até a altura total,

na altura total o diâmetro é adotado como zero;
Di diâmetro estimado na alturai;
Ht altura total da árvore predita.

Um aspecto importante a ser considerado é que em um processo de cubagem rigorosa, os

diâmetros são medidos até encontrar-se um diâmetro mínimo,e o restante da árvore, também

chamado de ponta, é considerado como um cone. Esse diâmetro échamado de diâmetro mínimo

comercial. Essa medida é importante pois, ela indica o diâmetro mínimo para uma máquina

manipular a madeira em suas aplicações, e o restante da pontaé utilizado frequentemente para a

geração de energia. No Brasil, essa medida é frequentementeadotada como4 cm pela indústria

madeireira.

Com a finalidade de reduzir o tempo, o custo e os erros na realização dos inventários foi

experimentada uma abordagem do método de estimativa recursiva sem a utilização da altura

total da árvore. Nesse método, foi substituído o critério deparada da altura total da árvore pelo

diâmetro mínimo comercial. Assim, as estimativas são realizadas até que seja encontrado um

diâmetro menor ou igual a4 cm (SOARES et al., 2011b; SOARES et al., 2012a; SOARES et

al., 2012b).

Nessa etapa de teste da MLP, como nos testes da abordagem com aaltura total, são utiliza-

das apenas as medidas iniciais de diâmetrod0,3, d0,7 e d1,3 para prever as demais medidas de

diâmetros de cada árvore. Essa etapa é realizada para cada árvore individualmente, conforme o

procedimento de predição recursiva descrito na Equação (5.3). Portanto, essas medidas iniciais

são utilizadas para prever o diâmetrod̂2,0. Em seguida, as medidasd0,7, d1,3 e ad̂2,0 estimada

são usadas para prever a medidad̂3,0, e assim sucessivamente até que o diâmetro previsto seja

menor ou igual a4 cm.

A altura do diâmetro mínimo da árvore é assumida como sendo a altura do último diâmetro

predito. As Tabelas 5.6 e 5.7 ilustram o algoritmo de predição com base na Equação (5.3) e as

definições utilizadas nesse algoritmo, respectivamente.
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Tabela 5.6: Algoritmo 2 de predição de diâmetros de árvore.

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

X ← [d0,3,d0,7,d1,3]
D← [ ]
i← 1,0
repeat

i← i+ 1,0
Di←MLP.PREVERDIAMETRO(X)
X1←X2

X2←X3

X3←Di

until (Di ≤Dmin)
ĤDmin

← i

return [D,ĤDmin
]

end function

5.5 Método de Avaliação de Desempenho do Modelo

5.5.1 Estimativa dos diâmetros com a rede neural de funções de base ra-
dial

Com o objetivo de comparar o modelo proposto neste trabalho,todos os experimentos rea-

lizados para a predição de diâmetros com a utilização da altura total (método 1) e na predição

de diâmetros sem a utilização da altura total (método 2) foram repetidos substituindo-se a rede

MLP por uma rede neural de Função de Base Radial (RBF) (SOARESet al., 2012b).

Ao construir uma rede neural RBF é importante determinar a estrutura da rede e seus pa-

râmetros: pesos (wi), número de centros (m) e a largura da função Gaussiana (σi), conforme a

Equação (3.38), apresentada na seção 3.14 do Capítulo 3 deste trabalho.

Neste trabalho foi usado o valor deσi fixado em1,0 para todos os centros. O algoritmo

utilizado para o treinamento das RBFs foi obter os centros e ajustar os pesoshi dessa rede.

Inicialmente, a camada oculta da rede possui nenhum neurônio. A primeira amostra de entrada

gera um centro. Os passos descritos abaixo são repetidos atéque o erro médio quadrático

(MSE) da rede atinja um limiar estabelecido, conforme ilustradona Tabela 5.8:

1. Uma amostra de entrada é apresentada à rede;

2. O vetor de entrada com o maior erro é encontrado;

3. Um neurônio com base radial é adicionado com pesos iguais aos do vetor; e
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Tabela 5.7: Definição formal do algoritmo de predição do modelo 2.

X Vetor de entradas da MLP;
X1 entrada1 da MLP;
X2 entrada2 da MLP;
X3 entrada3 da MLP;
i altura que está sendo predita;
d0,3 diâmetro na altura0,3 m (Diâmetro do toco);
d0,7 diâmetro na altura0,7 m;
d1,3 diâmetro na altura1,3 m (Diâmetro na Altura do Peito - DAP);
D Conjunto de diâmetros preditos,

o diâmetro no topo da árvore é considerado como sendo zero;
Di diâmetro estimado na alturai;
Dmin diâmetro mínimo comercial, 4,0 cm;
ĤDmin

altura estimada do diâmetro mínimo comercial (Dmin).

4. Os pesoswi da camada de saída são redefinidos para minimizar o erro.

A Tabela 5.8 mostra os valores deMSE e o número médio de épocas para a convergência

em cada classe de árvore. Nos treinamentos as RBFs convergiram abaixo de 51 épocas.

Tabela 5.8: Quantitativo de árvores, de amostras para treino e estatísticas dos treinamentos da
RBF por classe.

Classe Total Amostras Treino
Árvores Conjuntos Árvores Conjuntos Épocas MSE

1 14 231 10 155 40 4,5 × 10−4

2 106 2405 11 239 17 4,0 × 10−4

3 302 8025 31 792 11 4,5 × 10
−4

4 178 5105 18 498 7 5,5 × 10
−4

5 15 462 10 298 51 5,0 × 10
−4

Total 615 16228 80 1982 - -

5.5.2 Cálculo dos erros dos diâmetros preditos com a MLP e a RBF

Com a finalidade de verificar o comportamento da MLP e da RBF na estimação de todos os

diâmetros de cada árvore, foram utilizados o Root Mean Square Error (RMSE%) e a correlação

linear (R), conforme as Equações (5.7) e (5.8) (ÖZÇELIK et al., 2010),respectivamente.

RMSE =

√

∑n
i=1 (ya

i −ye
i )2

n
(5.6)

RMSE% =

(

RMSE

ȳa

)

100 (5.7)
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R =

∑n
i=1 [(ya

i − ȳa)(ye
i − ȳe)]

√

∑n
i=1 (ya

i − ȳa)2
√

∑n
i=1 (ye

i − ȳe)2
(5.8)

onde:

ya - vetor dos diâmetros reais;

ye - vetor dos diâmetros estimados;

ȳa - valor médio do diâmetro real;

ȳe - valor médio do diâmetro estimado; e

n - número de medidas de diâmetros estimadas a partir das medidas de entrada da rede.

5.5.3 Cálculos dos volumes das árvores a partir dos diâmetros estimados
e utilizando as equações volumétricas

Com o objetivo de verificar a eficiência do modelo proposto neste trabalho utilizando a

MLP e a RBF foram calculados os volumes de todas as árvores a partir do método de Smalian,

conforme as Equações (5.9) e (5.10), também apresentadas anteriormente na seção 2.4.3 do

Capítulo 2 desta tese.

Esses volumes foram comparados com os respectivos volumes reais calculados a partir dos

diâmetros medidos diretamente das árvores e também com os volumes obtidos utilizando-se o

modelo de Schumacher e Hall em sua forma logaritmizada.

v =





n−1
∑

i=1

gi + gi+1

2
li



+
gnln

3
(5.9)

gi =
(di/2)2 π

10.000
(5.10)

onde:

v - volume total da árvore;

gi - área basal da i-ésima posição;

li - comprimento da seção nai-ésima posição;

gn - área basal do cone (ponta da árvore);
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ln - comprimento do cone; e

di - diâmetro dai-ésima posição.

Na Equação (5.10) a área de cadagi é dividida por10.000 para converter decm2 param2.

O modelo de Schumacher e Hall (log) é um modelo volumétrico que estima o volume das

árvores a partir doDAP e da altura total (Ht), conforme a Equação (5.11). Esse modelo é

ajustado com os parâmetros obtidos de árvores cubadas rigorosamente (CABACINHA, 2003).

lnv = β0 + β1 lnDAP + β2 lnHt + ε (5.11)

onde:

v - volume;

DAP - diâmetro na altura do peito;

β0, β1 e β2 - parâmetros a serem ajustados; e

Ht - altura total.

O modelo de Schumacher e Hall (log), neste trabalho, estava ajustado para aplicar na esti-

mação do volume total da árvore. Como a abordagem sem a alturatotal estima diâmetros até

atingir o diâmetro mínimo comercial, o volume obtido é apenas devido a porção do volume co-

mercial, e não o volume total, e portanto, não corresponde à mesma porção de volume estimada

com o modelo de Schumacher e Hall (log) estava ajustado. Assim, por motivos de coerência, a

equação de Schumacher e Hall (log) foi utilizada apenas paraa comparação com os resultados

obtidos com o método de estimativa que usa a altura total.

5.5.4 Cálculo dos erros de estimativa de volume

Com o objetivo de verificar a exatidão dos volumes calculadosa partir dos diâmetros es-

timados utilizando a MLP e a RBF, foram caculados os seguintes erros percentuais: Desvio

Médio (MAE%), Bias (Bias%) (LEITE; ANDRADE, 2002), Raiz do Erro Médio Quadrático

(RMSE%) e Correlação Linear (R) (ÖZÇELIK et al., 2010), a partir das Equações (5.12),

(5.13), (5.7) e (5.8), respectivamente.

MAE% =
1

n

n
∑

i=1

(

ye
i −ya

i

ya
i

)

100 (5.12)
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Bias% =

∑n
i=1 ye

i −
∑n

i=1 ya
i

∑n
i=1 ya

i

100 (5.13)

onde:

ya - vetor dos diâmetros reais;

ye - vetor dos diâmetros estimados; e

n - número de diâmetros estimados a partir das medidas de diâmetros de entrada.

Todas as estatísticas calculadas quando foi utilizada a MLPforam também calculadas

quando foi utilizada a RBF e para os volumes obtidos usando-se o modelo de Schumacher e

Hall (log), quando este foi utilizado.

5.5.5 Análise de variância (ANOVA)

Com a finalidade de verificar se ocorrem diferenças estatísticas de acuidade entre a MLP,

RBF e o modelo de Schumacher e Hall (log) foi realizada uma análise de variância (ANOVA)

de 2-critérios.

Na ANOVA é definida a chamada hipótese nula (H0) que considera que não existem di-

ferenças estatísticas entre os métodos que estão sendo analisados. Quando a probabilidade (p)

encontrada é menor do que0,05 a hipótese nula (H0) da ANOVA pode ser rejeitada, caso con-

trário não se pode afirmar que existam diferenças estatísticas entre os métodos.

Para a utilização de uma ANOVA é necessário que os dados estudados possuam:

• independência de resíduos;

• normalidade de resíduos; e

• igualdade (ou “homogenidade”) de variâncias.

Então, para a realização da ANOVA foram realizadas as verificações de hipóteses com os

testes de Lilliefors e Cochran, que produzem uma probabilidade (p) para indicar se há nor-

malidade e homogenidade de variâncias. Nos testes realizados o valor de (p) encontrado para

os testes de Lilliefors e Cochran foram inferiores a (0,05) revelarando normalidade e homo-

genidade de variâncias. Como os métodos comparados são completamentes diferentes e foi
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respeitado o princípio da randomização não foi necessário verificar a independência dos casos.

Assim, a ANOVA pode ser usada na análise dos experimentos.

A ANOVA foi realizada entre os volumes calculados utilizando os diâmetros reais (medidos

no campo) das árvores, preditos usando a MLP, a RBF e o modelo de Schumacher e Hall (log).

Essa análise foi realizada para todos os dados de forma separada (treino e teste) e de forma

conjunta (treino + teste). No cálculo da ANOVA, as classes de diâmetros foram utilizadas

como controle.

5.6 Considerações Finais Deste Capítulo

Este capítulo apresentou o modelo proposto neste trabalho.Foi apresentado também al-

guns dos métodos tradicionais que são utilizados para fins comparativos, bem como os métodos

estatísticos usados para validar o modelo proposto.

O próximo capítulo apresenta os resultados obtidos na predição recursiva de diâmetros com

a utilização da altura total (método 1) e na predição recursiva de diâmetros sem a utilização da

altura total (método 2), nas comparações com outros modelose os estudos estatísticos utilizados

na validação dos modelos.



Capı́tulo 6
RESULTADOS OBTIDOS

“Nenhum número de experiências, por

muitas que sejam, poderão provar que

tenho razão. Mas será suficiente uma só

experiência para demonstrar que estou

equivocado.”

Albert Einstein

6.1 Introdução

Como afirmado no Capítulo 5 deste trabalho, a predição dos diâmetros é realizada até que

seja atingido o fim da árvore. Nesta tese são adotadas duas abordagens para o critério de parada

do processo de estimativa de diâmetros para cada árvore.

Este capítulo apresenta os resultados obtidos na predição recursiva de diâmetros com a

utilização da altura total (método 1) e na predição de diâmetros sem a utilização da altura

total (método 2), suas comparações com outros modelos e os estudos estatísticos utilizados

na validação dos modelos.

6.2 Experimentos Realizados Com o Método 1

No método 1 os diâmetros das árvores são estimados utilizando como critério de parada

a altura máxima de cada árvore. Assim, os diâmetros estimados estão limitados ao intervalo

da altura 2,0 (H2,0) até a Altura Total (Ht) de cada árvore e o diâmetro na Altura Total (Ht) é
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considerado zero.

6.2.1 Predição de diâmetros

Devido à grande quantidade de árvores preditas, a Tabela 6.1mostra de forma resumida os

valores deRMSE% e Correlação (R) dos testes realizados para a predição dos diâmetros das

árvores utilizando a MLP e a RBF.

Tabela 6.1: Erros de predição de diâmetros por classe -RMSE% (menor, maior, médio e desvio
padrão) e correlação -R (menor e maior).

MLP RBF

Classe Árvores RMSE% Correlação (R) RMSE% Correlação (R)

Mín Máx Média DP Mín Máx Mín Máx Média DP Mín Máx

1 4 3,05 9,98 6,21 3,40 0,97 0,99 4,28 7,08 5,68 1,43 0,99 0,99

2 95 1,83 22,94 7,31 4,20 0,98 0,99 2,48 36,26 7,88 5,15 0,99 0,99

3 271 1,69 21,37 6,68 3,70 0,97 0,99 1,98 23,31 7,18 4,16 0,98 0,99

4 160 1,67 22,83 7,41 4,43 0,99 0,99 2,05 22,71 7,09 4,33 0,99 0,99

5 5 2,07 6,21 4,35 1,65 0,99 0,99 2,89 5,56 4,28 0,96 0,99 0,99

Pode-se observar na Tabela 6.1 que nas classes 1 e 5, onde a quantidade de árvores é muito

pequena, o maior valor deRMSE% é menor do que 10%. E que nas classes 2, 3 e 4, onde a

quantidade de árvores é bem maior do que nas classes 1 e 5, o maior valor deRMSE% está

em torno de 22% para a MLP e 36% para a RBF. Para a classe 2, o maior valor deRMSE%

é 36,26%. Embora os valores sejam grandes, a média dosRMSE% (erros) das classes 2, 3 e

4 ficou em torno de 7%, mostrando que os diâmetros preditos pela MLP e pela RBF estão bas-

tante próximos dos diâmetros reais medidos nas árvores. Essa tabela também ilustra o menor

e o maior coeficientes de correlação linear entre os diâmetros preditos e os medidos. Pratica-

mente, todos esses coeficientes estão no intervalo de0,97 a 0,99. Assim, existe uma fortíssima

correlação linear entre os diâmetros reais medidos e os preditos pela MLP e pela RBF.

As Figuras 6.1(a) a 6.1(f) mostram com linhas sólidas e pontilhadas os valores de diâmetros

reais e estimados utilizando-se a MLP para os melhores e piores casos, respectivamente.

As Figuras 6.2(a) a 6.2(f) mostram também com linhas sólidase pontilhadas os valores de

diâmetros reais e estimados utilizando-se RBF para os melhores e piores casos, respectivamente.

E as Figuras 6.3(a) a 6.3(c) e 6.4(a) a 6.4(c) ilustram os histogramas dosRMSE% calcula-

dos para as classes de 2 a 4 utilizando-se a MLP e a RBF, respectivamente.
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(f) Classe 4 - Pior

Figura 6.1: Exemplos de curvas preditas com a MLP (melhor e pior caso)
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Figura 6.2: Exemplos de curvas preditas com a RBF (melhor e pior caso)
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Figura 6.3: Histograma deRMSE% entre os diâmetros real e estimado com a MLP.
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Figura 6.4: Histograma deRMSE% entre os diâmetros real e estimado com a RBF.

As Figuras 6.1(a), 6.1(b) e 6.1(c) mostram os menoresRMSE% utilizando-se as classes 2,

3 e 4 para a MLP e as Figuras 6.2(a), 6.2(b) e 6.2(c) mostram para a RBF. Pode-se observar

nessas figuras que os valores dos diâmetros reais e estimadospela MLP e pela RBF são bastante

coincidentes uns com os outros. Verifica-se também que as redes possuem uma alta aproxima-

ção para os casos em que as árvores apresentam um perfil regular e mesmo quando o perfil das

árvores é menos regular a MLP e a RBF acompanharam satisfatoriamente as variações bruscas

de diâmetros.

Os maioresRMSE% são mostrados nas Figuras 6.1(d), 6.1(e) e 6.1(f) para a MLP enas

Figuras 6.2(d), 6.2(e) e 6.2(f) para a RBF. Pode-se verificarnessas figuras que ambas as redes

subestimaram os valores reais dos diâmetros das árvores. Nos experimentos realizados com

as classes 1 e 5, verificou-se que para a classe 1, repetiu-se asubestimação dos valores dos

diâmetros reais, porém, para a classe 5 ocorreu uma pequena superestimação desses diâmetros.

Embora as Figuras 6.1 e 6.2 ilustrem os diâmetros reais e preditos de algumas árvores, o

comportamento de todas as árvores utilizadas para teste mostraram que a MLP e a RBF tiveram

dificuldade para prever os diâmetros mais próximos do topo das árvores. Isso já era esperado

pois o modelo proposto neste trabalho realiza predições recursivas e o erro em um determinado
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diâmetro é repassado para a predição do próximo diâmetro. Portanto, quanto mais predições

recursivas forem realizadas maior é o valor da diferença entre os diâmetros real e o predito

utilizando a MLP e a RBF. No entanto, essa diferença influencia muito pouco no cálculo do

volume de cada árvore.

As Figuras 6.3(a) a 6.3(c) e 6.4(a) a 6.4(c) mostram os histogramas deRMSE% para as

classes de 2 a 4 para a MLP e a RBF, respectivamente. Pode-se verificar nessas figuras que a

maior parte dos valores deRMSE% estão abaixo de 10% nessas classes que é um valor bastante

satisfatório. Como a quantidade de árvores de teste nas classes 1 e 5 é muito pequena não existe

um acumulo deRMSE% em torno da média, porém, foram observados que todos os valores

deRMSE% estão abaixo de 10% e 6,3% nas classes 1 e 5, respectivamente,que também são

valores bastante satisfatórios.

6.2.2 Comparação entre os volumes das árvores calculados utilizando os
diâmetros reais e os preditos pela MLP e RBF e os volumes estima-
dos usando o método de Schumacher e Hall (log)

Os volumes das árvores calculados usando os diâmetros reaise os preditos pela MLP foram

obtidos utilizando a fórmula de Smalian (Equação (5.9)) e o modelo de Schumacher e Hall (log)

(Equação (5.11)).

Os valores utilizados para osβ’s e oε no cálculo do volume das árvores utilizando o modelo

de Schumacher e Hall (log), ajustados por (CABACINHA, 2003), foramβ0 = −10,79449927,

β1 = 1,942384069, β2 = 1,226015699 e ε = 0. Com R2(%) = 99,44, erro padrão residual

Syx = 0,011993 m, eSyx% = 5,81.

A Tabela 6.2 mostra os volumes das árvores totalizados por classes utilizando diâmetros

reais, preditos pela MLP e pela RBF e estimados pelo modelo deSchumacher e Hall (log).

Essa tabela está dividida em Treino (10%), Teste (90%) e Treino + Teste. Em todas essas

divisões da tabela são mostrados os volumes obtidos usando os diâmetros reais, preditos pela

MLP, preditos pela RBF e estimados pelo método de Schumachere Hall (log). O cálculo dos

volumes na divisão Treino (10%) foi realizado com as árvoresdo treino da MLP e da RBF. A

divisão Teste (90%) da tabela mostra os volumes calculados com as árvores dos testes da MLP e

da RBF. E a divisão Treino + Teste da tabela apresenta a soma dos volumes das outras divisões

da tabela.
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Tabela 6.2: Volumes (m3) calculados utilizando-se os diâmetros reais, preditos pela MLP, 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 MLP 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 0,6561 0,6585 0,6207 0,6636

2 1,2513 1,2551 1,2247 1,2464 11,5382 11,3273 11,1095 11,4700 12,7896 12,5823 12,3342 12,7164

3 6,6344 6,6348 6,6234 6,5809 55,2320 54,2328 53,5001 54,6750 61,8663 60,8675 60,1235 61,2559

4 5,3274 5,3347 5,2482 5,3945 47,7756 48,0092 46,8128 48,3938 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 6,4466 6,5172 6,4922 6,6646

Total 17,8639 17,9676 17,7932 18,0800 116,9977 116,0021 113,8384 117,0089 134,8616 133,9693 131,6316 135,0887

Pode-se observar na Tabela 6.2 que as diferenças são muito pequenas entre os volumes das

árvores calculados utilizando-se os diâmetros reais, preditos pela MLP e estimados pelo método

de Schumacher e Hall (log). Em alguns casos essas diferençassão nas primeiras, segundas e

terceiras casas decimais. Em poucos casos essas diferençasforam na parte inteira do valor do

volume e quando ocorreram foram de apenas uma unidade. Para aRBF, pode-se observar que

houve uma subestimação dos valores reais de Teste e consequentemente nos valores de Treino

+ Teste.

Na divisão Treino + Teste da Tabela 6.2, a diferença percentual entre os volumes totais

das árvores calculados utilizando-se os diâmetros reais e os preditos pela MLP foi de 0,66%,

usando-se os diâmetros reais e os preditos pela RBF foi de 2,36%, e entre os volumes calculados

utilizando-se os diâmetros reais e os estimados pelo métodode Schumacher e Hall (log) foi de

0,17%. Portanto, a diferença percentual entre os dados reais e os estimados pela MLP e pelo

método de Schumacher e Hall (log) é menor do que 1%, porém, para a RBF a diferença ficou

acima de 2%. Nas colunas referentes apenas ao teste, a diferença percentual entre os volumes

totais das árvores calculados usando-se os diâmetros reaise os preditos pela MLP foi de 0,85%

e de 2,70%, respectivamente.

A Tabela 6.3 ilustra as estatísticas dos erros de estimativade volume por classe.

Tabela 6.3: Comparação entre os volumes das árvores reais e os estimados.

(a) MLP

Classe MAE% Bias% R RMSE%

1 3,99 1,21 0,96 5,86

2 6,65 1,83 0,92 8,05

3 6,20 1,81 0,89 7,80

4 6,35 0,49 0,82 7,66

5 2,77 0,99 0,71 3,42

(b) RBF

Classe MAE% Bias% R RMSE%

1 5,65 5,87 0,96 8,14

2 8,42 3,72 0,85 11,58

3 7,25 3,14 0,88 8,83

4 6,35 2,02 0,81 7,71

5 3,65 1,01 0,54 3,88

(c) Schumacher e Hall (log)

Classe MAE% Bias% R RMSE%

1 6,30 1,14 0,97 6,73

2 4,90 0,59 0,96 5,66

3 4,51 1,01 0,94 5,70

4 4,34 1,29 0,91 5,30

5 3,37 0,70 0,68 3,89

Pode-se verificar na Tabela 6.3(a), que os valores deMAE% entre 2,77% e 6,65%,Bias%

entre 0,43% e 1,83% eRMSE% entre 3,42% e 8,05%, podem ser considerados valores bastante
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satisfatórios para o desempenho da MLP. Para a RBF, os valores deMAE% entre 3,7% e 8,4%,

Bias% entre 1,0% e 5,9% eRMSE% entre 3,9% e 11.6%, podem ser considerados valores

ainda satisfatórios, porém bastante superiores aos da MLP.Os valores deR das classes de 1 a

4 ficaram entre 0,82 e 0,92 para a MLP e entre 0,81 e 0,96 para a RBF, que é considerada uma

forte correlação entre os volumes calculados com os diâmetros reais e com os diâmetros preditos

pelas redes. Para a classe 5, o valor deR para a MLP foi de 0,71 que é uma forte correlação,

porém, para a RBF esse valor foi de 0,54 que já apresenta uma correlação moderada.

Pode-se observar na Tabela 6.3(c), que para as classes de 2 a 4, os erros percentuais para o

método de Schumacher e Hall (log) foram cerca de 2% menores doque os erros percentuais da

MLP e um pouco maior para a RBF. Porém, para as classes 1 e 5, os resultados foram o inverso.

Os erros para o método de Schumacher e Hall (log) foram cerca de 2% maiores do que os erros

da MLP. A correlação linear (R) 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 classe 5 o valor foi de 0,68.

Pode-se considerar que oBias% quando possui valores altos revelam alguma tendência

indesejável nos resultados, que não foi o caso para a MLP, pois os valores ficaram abaixo de

1,5%. Para a RBF os valores doBias% ficaram em um intervalo de 1% a 6% que embora não

seja grande, este valor deve ser investigado.

É importante ressaltar, que embora, ocorram uma diferença de aproximadamente 2% entre

os erros, mas tanto no método de estimação com o uso da MLP comocom a RBF tiveram erros

que podem ser considerados bastante pequenos.

A Figura 6.5 ilustra os gráficos de dispersão por classe entreos volumes reais e os estimados

pela MLP, estimados pela RBF e pelo modelo de Schumacher e Hall (log).

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Estimado  (m3)

O
bs

er
va

do
(m3 )

Acliv: 43.83o

(a) MLP

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Estimado (m3)

O
bs

er
va

do
 (

m3 )

Acliv: 44.08o

(b) RBF

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Estimado  (m3)

O
bs

er
va

do
(m3 )

Acliv: 44.23o

(c) Schumacher e Hall (log)

Figura 6.5: Gráfico de dispersão dos volumes estimados.

A Figura 6.5(a) mostra o gráfico de dispersão entre os volumesreais e os estimados pela

MLP, das classes de 1 a 5, a Figura 6.5(b) mostra o gráfico de dispersão entre os volumes reais
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e os estimados pela RBF e a Figura 6.5(c) ilustram o gráfico de dispersão entre os volumes reais

e os estimados pelo método de Schumacher e Hall (log).

Ao comparar os gráficos de dispersão entre os volumes reais e os volumes estimados pela

MLP, pela RBF e pelo modelo de Schumacher e Hall (log) pode-severificar que os métodos

de estimação têm uma pequena dispersão. O modelo de Schumacher e Hall (log) teve uma

dispersão um pouquinho menor na região das classes 2, 3 e 4, doque as redes neurais, porém

essa diferença de dispersão entre esses métodos não é significativa no cálculo do volume total

do inventário florestal.

As ANOVAs de 2-critérios realizadas para os conjuntos detreino, teste e treino + teste

apresentaram os valores dep = 0,5568; 0,5575 e0,5362, respectivamente. A hipótese nula (H0)

não pode ser rejeitada, ou seja não existem diferenças estatísticas 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 diâmetros são estimados até que o valor de uma estimativa tenha sido

menor ou igual a um valor pré-determinado.

6.3.1 Predição de diâmetros das árvores

A Tabela 6.4 mostra de forma resumida os valores deRMSE% e R dos testes realizados

para a predição dos diâmetros das árvores para as classes de 1a 5 utilizando-se a MLP e a RBF.

Tabela 6.4: Erros de predição de diâmetros por classe -RMSE%(menor, maior, médio e desvio
padrão) e correlação -R (menor e maior)

MLP RBF

Classe Árvores RMSE% Correlação (R) RMSE% Correlação (R)

Mín Máx Média DP Mín Máx Mín Máx Média DP Mín Máx

1 4 0,99 20,57 7,17 9,13 0,96 0,99 1,30 12,50 5,70 4,99 0,95 0,99

2 95 0,52 7,50 2,69 1,49 0,97 0,99 0,49 7,37 3,16 1,57 0,96 0,99

3 271 0,41 6,14 2,20 1,07 0,98 0,99 0,48 5,80 2,40 1,17 0,98 0,99

4 160 0,43 6,01 1,87 0,89 0,99 0,99 0,40 5,28 1,92 0,90 0,98 0,99

5 5 1,27 2,02 1,74 0,30 0,99 0,99 0,80 2,85 1,86 0,73 0,99 0,99

Pode-se observar na Tabela 6.4 que nas classes 1 e 5, onde a quantidade de árvores é muito

pequena, o maior valor deRMSE% para a MLP é aproximadamente 21% e 2%, respectiva-

mente, e para a RBF é aproximadamente 12,5% e 3%, respectivamente. Verifica-se também
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que nessas classes a média dos valores deRMSE% para a MLP ficaram em torno de 7,17%

para a classe 1 e 1,74% para a classe 5. Para a RBF a média dos valores deRMSE% ficaram

em torno de 5,70% para a classe 1 e 1,86% para a classe 5. Os desvios padrões para a MLP das

classes 1 e 5 foram de 9,1% e 0,29%, respectivamente, e para a RBF foram de 4,99% e 0,73%.

É importante salientar que na classe 5, embora a quantidade de árvores seja tão pequena

quanto na classe 1, os valores deRMSE% foram bem menores. Como pode ser observado na

Tabela 5.3, isto ocorre porque as árvores da classe 5 são bem mais altas do que as da classe 1 e

consequentemente fornecem mais amostras para o treino das redes.

Pode-se verificar ainda na Tabela 6.4 que nas classes 2, 3 e 4, onde a quantidade de árvores

é bem maior do que nas classes 1 e 5, o maior valor deRMSE% é aproximadamente 7,5%.

Nessas classes as médias dos valores deRMSE% ficaram entre 1,87% e 2,69% para a MLP e

entre 1,92% e 3,16% para a RBF. Os desvios padrões foram entre0,89% e 1,49% para a MLP

e 0,90% e 1,57% para a RBF. Esses valores mostram que os erros de predição das redes nas

classes de 2 a 5 foram significativamente menores do que na classe 1 e portanto a MLP e a RBF

para essas classes foram mais precisas.

A Tabela 6.4 mostra que oR ficou no intervalo de0,95 a 0,99 mostrando uma fortíssima

correlação linear entre os diâmetros reais medidos e os preditos pela MLP e pela RBF.

As Figuras de 6.6(a) a 6.6(f) ilustram alguns exemplos de valores de diâmetros reais e

estimados utilizando-se a MLP e as Figuras 6.7(a) a 6.7(f) ilustram alguns exemplos de valores

de diâmetros 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) mostram os histogramas dos valores de

RMSE% calculados para cada árvore das classes exemplificadas paraa MLP e a RBF, respec-

tivamente.

As Figuras 6.6(a) a 6.6(c) e 6.7(a) a 6.7(c) mostram para as classes 2, 3 e 4, árvores com

conicidade regular. Pode-se observar nessas figuras que os diâmetros reais e preditos foram

bastante coincidentes, consequentemente seus valores deRMSE% foram muito pequenos.

As árvores das classes 2, 3 e 4 com conicidade irregular são ilustradas nas Figuras 6.6(d)

a 6.6(f) e 6.7(d) a 6.7(f). Pode-se observar nessas figuras que os diâmetros preditos utilizando-

se a MLP tenderam a superestimar os reais e a RBF superestimouno exemplo da classe 4 e

subestimou nos demais exemplos. Consequentemente os valores deRMSE% foram mais altos.
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(f) Classe 4 - Pior

Figura 6.6: Exemplos de curvas preditas com a MLP (melhor e pior caso).
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Figura 6.7: Exemplos de curvas preditas com a RBF (melhor e pior caso).
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Figura 6.8: Histograma deRMSE% entre os diâmetros real e estimado com a MLP.
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Figura 6.9: Histograma deRMSE% entre os diâmetros 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 histogramas deRMSE% entre os

diâmetros estimado e real para as classes de 2 a 4 para a MLP e a RBF, respectivamente. Pode-

se observar nessas figuras que a maior parte dos valores deRMSE% da classe 2 estão abaixo de

5% e nas classes 3 e 4 a maior parte dos valores deRMSE% estão abaixo de 3%. Estes valores

deRMSE% dessas classes ilustram que o modelo proposto estimou de maneira satisfatória os

diâmetros das árvores. Como a quantidade de árvores de testenas classes 1 e 5 é muito pequena

não existe um acúmulo deRMSE% em torno da média e portanto não foram mostrados seus

respectivos histogramas.

A Tabela 6.5 apresenta a média, a menor e a maior diferença entre a altura real e a esti-

mada do diâmetro mínimo comercial adotado de4 cm. Pode-se verificar nessa tabela que a

menor diferença é0,00 cm para ambas as redes e7,60 cm e 7,20 cm, para a MLP e a RBF,

respectivamente. Pode-se observar também que as médias estão abaixo de3,00 cm.

Embora, em algumas classes a diferença tenha sido alta, esses valores são muito pequenos

pois, representam uma porção muito pequena das árvores e portanto, não influenciaram no

volume final de cada árvore.
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Tabela 6.5: Diferenças entre as alturas reais e estimadas dodiâmetro mínimo (4 cm).

Classe MLP RBF

Mín Máx Média Mín Máx Média

1 0,00 7,60 2,82 0,30 4,40 2,32

2 0,00 5,00 1,97 0,00 5,20 1,78

3 0,00 5,70 1,37 0,00 6,70 1,66

4 0,00 4,30 1,18 0,00 4,80 1,31

5 0,00 6,20 1,30 0,00 7,20 1,36

6.3.2 Comparação entre os volumes das árvores calculados utilizando-se
diâmetros reais e preditos pela MLP e pela RBF

Os volumes das árvores calculados usando os diâmetros reaise obtidos pela MLP e pela

RBF foram encontrados utilizando-se a fórmula de Smalian (Equação (5.9)).

Tabela 6.6: Volumes comerciais (m3) calculados utilizando-se os diâmetros reais, preditos pela
MLP e pela RBF.

Treino (10%) Teste (90%) Treino + Teste

Classe Real MLP RBF Real MLP RBF Real MLP RBF

1 0,4645 0,5120 0,5105 0,1585 0,1693 0,1481 0,6231 0,6813 0,6586

2 1,3671 1,3816 1,4249 11,2354 11,3198 11,4788 12,6026 12,7014 12,9037

3 6,2486 6,4109 6,3092 55,1970 55,3233 54,2112 61,4456 61,7343 60,5204

4 5,3795 5,3519 5,3094 47,5008 47,8619 47,5718 52,8804 53,2138 52,8812

5 4,2832 4,3444 4,5659 2,1463 2,0820 2,2095 6,4296 6,4264 6,7754

Total 17,7429 18,0008 18,1199 116,2380 116,7563 115,6194 133,9813 134,7572 133,7393

A Tabela 6.6 mostra os volumes comerciais das árvores totalizados por classes utilizando-

se os diâmetros reais e preditos pela MLP e pela RBF. O cálculodos volumes comerciais das

árvores de treino foi realizado com as árvores do treino da MLP (10%) e os volumes calculados

com as árvores dos testes da MLP (90%). As classes 1 e 5 possuempoucas árvores e foi adotado

um mínimo de 10 árvores. Portanto, foi usado mais de 10% das amostras para treinamento

dessas classes.

Pode-se observar na Tabela 6.6 que as diferenças são muito pequenas entre os volumes

das árvores calculados utilizando-se os diâmetros reais e preditos pela MLP e um pouco maior

para a RBF. Em alguns casos essas diferenças são nas primeiras e nas segundas casas decimais.

Em poucas classes essas diferenças foram na parte inteira dovalor do volume e quando elas

ocorreram foram de apenas uma unidade.

Nas colunas referentes à soma do treino e de teste a diferençapercentual entre os volumes

totais das árvores calculados utilizando-se os diâmetros reais e preditos pela MLP foi de -0,58%

e de 0,18%, respectivamente. Porém, nas colunas referentesapenas ao teste a diferença percen-
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tual entre os volumes totais das árvores calculados usando-se os diâmetros reais e preditos pela

MLP foi de -0,44% e de 0,53%, respectivamente.

A Tabela 6.7 ilustra as estatísticas dos erros de estimativados volumes das classes de 1 a 5

para os modelos com as redes neurais.

Tabela 6.7: Comparação entre os volumes das árvores reais e os estimados.

(a) MLP

Classe MAE% Bias% R RMSE%

1 12,53 6,79 0,99 12,29

2 7,15 0,75 0,90 8,76

3 6,99 0,23 0,86 8,84

4 6,51 0,76 0,81 7,67

5 4,82 2,99 0,87 5,55

(b) RBF

Classe MAE% Bias% R RMSE%

1 22,05 17,11 0,99 19,60

2 8,56 0,67 0,87 10,38

3 7,33 2,46 0,87 8,90

4 6,46 0,27 0,81 7,63

5 4,39 2,67 0,91 6,90

Pode-se observar na Tabela 6.7 que os valores deMAE% e RMSE% para as classes de

2 a 5 são pequenos. Esses valores para a MLP estão nos intervalos de 5 a 7% e 5 a 9%,

respectivamente e para a RBF estão nos intervalos de 5 a 9% e de7 a 11%, respectivamente.

Somente na classe 1 os valores doMAE% e deRMSE% para o modelo foi maior do que

10% para a MLP e maior do que 19% para a RBF. Porém, essa classe possui uma quantidade

de árvores muito pequenas, que proporcionou uma quantidadede amostras de treino muito

pequena.

Verifica-se na Tabela 6.7 que nas classes de 2 a 4 o valor doBias% do modelo ficou abaixo

de 1%, porém, esse valor foi 2,46% para a classe 3 com a RBF. Apenas nas classes 1 e 5, o

valor doBias% para a MLP ficou aproximadamente 7% e 3%, respectivamente e para a RBF

ficou aproximadamente 17% e 3%. Para o treino dessas classes foi utilizado um percentual de

amostras para treino muito superior à quantidade de amostras de teste, e consequentemente isso

gerou uma tendência nos resultados.

Pode-se verificar ainda na Tabela 6.7 que os coeficientes de correlação (R) ficaram apro-

ximadamente entre 0,81 e 0,99. Pode-se observar que quanto maior a classe de diâmetro das

árvores menor foi o valor deR. Isto mostra que quanto maior o tamanho da árvore mais er-

ros podem ocorrer na estimativa do volume pois, a predição recursiva de séries muito longas

tendem a aumentar o erro ao longo da predição e isto incidiu sobre o cálculo do volume.

A Figura 6.10 ilustra o gráfico de dispersão para as classes de1 a 5 entre os volumes

reais e estimados pela MLP e pela RBF. Pode-se observar nos gráficos que os modelos de

estimação tiveram uma pequena dispersão. Os volumes obtidos com a RBF foram um pouco

mais dispersos. A RBF apresentou ainda alguns pontos em que oerro foi muito grande. Porém,
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essa dispersão não se mostrou significativa quando observados os volumes totais do inventário

florestal na Tabela 6.6. Ressalta-se que nos gráficos de dispersão enquanto a reta de regressão

da MLP possui uma inclinação de44,22o, para um valor desejado de45,00o, para a RBF a

inclinação foi de33,75o.
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Figura 6.10: Gráfico de dispersão dos volumes estimados.

As ANOVAs de 2-critérios realizadas para os conjuntos detreino, teste e treino + teste

apresentaram os valores dep = 0,3441; 0,5176 e 0,6210, respectivamente. A hipótese nula (H0)

não pode ser rejeitada, ou seja não existem diferenças estatísticas entre a MLP e a RBF.

6.4 Conclusões

Este capítulo apresentou os resultados obtidos na prediçãorecursiva de diâmetros com a

utilização da altura total (método 1) e na predição recursiva de diâmetros sem a utilização da

altura total (método 2) e as comparações com outros modelos eos estudos estatísticos utilizados

na validação do modelo.

Em todos os testes realizados pôde-se observar que independente da conicidade de cada ár-

vore ser regular ou não, os valores dos diâmetros preditos pela MLP foram bastante satisfatórios

em relação aos valores dos diâmetros reais. Porém, as redes tiveram dificuldade para prever os

diâmetros mais próximos do topo das árvores. Isso já era esperado pois o modelo proposto neste

trabalho realiza as predições recursivas e os erros em um determinado diâmetro são repassados

para a predição dos próximos diâmetros. No entanto, essa diferença influenciou muito pouco

no cálculo do volume total de cada árvore. Nos testes realizados verificou-se que as diferenças

entre os diâmetros estimados pela MLP e os reais foram muito pequenas.
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É importante destacar que ao comparar os volumes calculadoscom os diâmetros reais e com

os preditos, a diferença do volume total para o método 1 foi de0,66% e 2,35% para a MLP e a

RBF, respectivamente e para o método 2 -0,58% e 0,18% para a MLP e a RBF, respectivamente.

Esses valores além de muito satisfatórios, estão bastante abaixo do percentual de erro tolerado,

que pode ser de até 10%.

Para o método 1 usando a MLP foi realizada a comparação com esse método utilizando

a RBF e com a equação de Schumacher e Hall (log), e os resultados mostraram-se próximos,

porém a MLP mostrou-se um pouco melhor.

Para o método 2 usando a MLP foi realizada apenas a comparaçãocom esse método

utilizando-se a RBF e os resultados obtidos mostraram-se muito semelhantes. Não foi reali-

zada a comparação com as equações volumétricas pois, essas equações disponíveis durante a

realização deste trabalho foram ajustadas para volume total das árvores e o volume calculado

com os diâmetros estimados com o método 2 correspondem apenas ao volume comercial.

O próximo capítulo apresenta as e contribuições deste trabalho, os trabalhos futuros e as

publicações originadas nesta tese.



Capı́tulo 7
CONCLUSÕES E CONTRIBUIÇÕES

DESTE TRABALHO, TRABALHOS

FUTUROS E AS PUBLICAÇÕES

ORIGINADAS NESTA TESE

“Toda decisão acertada é proveniente de

experiência. E toda experiência é

proveniente de uma decisão não

acertada.”

Albert Einstein

7.1 Introdução

Este capítulo apresenta as conclusões e as contribuições deste trabalho, os trabalhos futuros

e as publicações originadas nesta teste.

7.2 Conclusões e Contribuições

Durante décadas, extensivas pesquisas têm sido voltadas para o desenvolvimento de méto-

dos para a análise das características da forma das árvores.Ao longo dos anos foram construídos

modelos para ajustar as equações para a predição dos diâmetros, também chamadas de equa-
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ções detaper. Estas equações baseiam-se no ajuste de bons protótipos dendrométricos que

descrevem a população em que se encontram. Porém, a determinação do protótipo além de

não ser uma tarefa trivial, diversos estudos demonstraram que os eucaliptos podem possuir uma

variedade de protótipos em uma só árvore.

Um dos modelos mais utilizados são as equações volumétricasque estimam o volume das

árvores a partir de dados como a altura total e oDAP . Uma das equações volumétricas bastante

utilizadas é a de Schumacher e Hall (log). Embora os resultados desse modelo sejam bastante

interessantes, por estimar diretamente o volume da árvore,ele não permite conhecer os diversos

diâmetros das árvores. Com isto, a indústria madeireira perde o controle de muitas caracterís-

ticas como o afilamento, por exemplo. Esta informação é muitoútil na comercialização pois

é determinante no tipo de aplicação para a qual a madeira poderá ser destinada. É importante

ressaltar que tanto as equações volumétricas quanto as equações detaper necessitam de uma

quantidade de amostras muito grande do povoamento para serem ajustadas e que resultaria em

um abate prematuro de árvores, e um custo muito alto do procedimento de inventário.

A integração da engenharia florestal com as redes neurais vemsendo investigada atual-

mente. Alguns modelos propostos visaram substituir as equações volumétricas estimando os

volumes diretamente. Outras propostas visaram estimar os diâmetros de forma direta. Este úl-

timo, embora tenha encontrado bons resultados, foram aplicados a árvores de espécies que se

ajustavam a protótipos dendrométricos muito simples, comopor exemplo, cones.

Os principais objetivos deste trabalho foram a simplificação da atividade de inventário flo-

restal em campo e evitar a necessidade de se adequar um ou maisprotótipos dendrométricos

durante as estimativas. Assim, a base do modelo proposto é a estimativa dos diâmetros das

árvores utilizando uma rede neural Perceptron de MúltiplasCamadas a partir de apenas três

medidas na base da árvore. Estas medidas são os diâmetros a0,3, 0,7 e 1,3 metros do solo.

Elas são muito fáceis de serem obtidas sem equipamentos especiais ou escadas o que torna um

inventário não só mais fácil, mas também rápido e consequentemente mais barato. Como o

modelo proposto baseou-se na recursividade para a estimativa dos diâmetros, isto dispensa a

necessidade de se estimar os protótipos dendrométricos já que ao invés de tentar descobrí-los,

o modelo recursivo permite que sejam estimados.

Visando facilitar ainda mais o processo de inventário, neste trabalho foram apresentadas

duas abordagens do modelo proposto para estimar os diâmetros. A primeira utilizou a altura

total da árvore para determinar o fim da árvore e finalizar o processo de estimativa. A segunda

abordagem utilizou como critério de parada do processo de estimativa encontrar um diâmetro

menor do que uma medida de diâmetro mínimo comercial.
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O desempenho de cada abordagem do modelo foi comparado à metodologia de cubagem

rigorosa. O modelo proposto também foi comparado com uma variação desse em que a MLP

foi substituída por uma RBF. Como a abordagem com a altura total como critério de parada

proporciona o volume total da árvore, esse modelo foi tambémcomparado com a equação

volumétrica baseada no modelo de Schumacher e Hall (log). Foram realizadas as comparações

dos resultados obtidos por meio da raiz do erro quadrático médio, correlação linear, desvio

médio e viés (Bias).

Em todos os testes realizados pôde-se observar que independente da variação dos diâmetros

em cada árvore ser regular ou não, os valores dos diâmetros preditos pela MLP foram bastante

satisfatórios em relação aos valores dos diâmetros reais. Porém, a MLP teve dificuldade para

prever os diâmetros mais próximos do topo das árvores. Isso já era esperado pois o modelo

proposto neste trabalho realiza predições recursivas e erros em um determinado diâmetro são

repassados para a predição dos próximos diâmetros. No entanto, essa diferença influenciou

muito pouco no cálculo do volume total de cada árvore. Nos testes realizados verificou-se que

as diferenças entre os diâmetros estimados pela MLP e os reais foram muito pequenas.

Pode-se ressaltar que em todos os experimentos realizados com a RBF, embora ocorram

resultados diferentes, o comportamento dos modelos com a MLP e a RBF foi bastante seme-

lhante. Isto já era esperado pois a MLP e a RBF são arquiteturas de redes neurais bastante

competitivas nos problemas de mesma natureza. É importantesalientar que o objetivo principal

deste trabalho era propor uma abordagem recursiva usando a MLP para a predição de diâmetros.

Ressalta-se ainda que embora ambas as redes possuam resultados semelhantes e as ANOVAs

realizadas indicam que não existe diferenças estatísticasentre os métodos, a MLP é muito mais

difundida do que a RBF e existe muito mais suporte da comunidade científica para a construção

de modelos com a MLP.

Como o método 1 utiliza como critério de parada a altura totalda árvore e o método 2 usa

como critério de parada o diâmetro mínimo comercial, a diferença entre estes métodos é basica-

mente o critério de parada da predição e portanto não foi possível fazer a comparação entre eles,

pois, não compartilham a mesma porção das árvores para estudo. Tentou-se estabelecer alturas

ou diâmetros como critério de parada comum para ambos os métodos, para que eles tratassem

da mesma parte da árvore e então comparar os métodos. Porém, isto acabou por transformar

esses dois métodos em métodos idênticos, obtendo os mesmos resultados.

A aplicação do modelo à previsão dos diâmetros apresentou resultados satisfatórios, tanto

para as abordagens com a altura total e com o diâmetro mínimo comercial. Esse modelo além

de reduzir significativamente o custo e o tempo de realizaçãode um inventário está menos
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susceptível a erros humanos. Assim, a MLP de forma recursivamostrou que pode ser utilizada

para auxiliar os inventários florestais.

7.3 Trabalhos Futuros

A área de inventário florestal mostrou-se bastante desafiadora e motivante. E assim, ao

finalizar este trabalho diversos novos problemas puderam ser identificados.

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

• Pesquisar métodos para a seleção de árvores no campo que serão utilizadas para treinar

os modelos de inventários florestais e definição do número de árvores para o treino;

• desenvolver e testar um modelo para prever as alturas de árvores usando informações da

base, especialmente a altura total e a altura do diâmetro mínimo comercial;

• testar os modelos propostos com plantações de eucaliptos diferentes para verificar a sua

capacidade de generalização; e

• testar novos métodos de classificação das árvores para verificar a necessidade de criar ou

reduzir o número de classes; e

• testar os modelos para obter o volume dos sortimentos.

7.4 Publicações Originadas Deste Trabalho

• Conferências Locais e Regionais

– SOARES, F. A. A. M. N., FLÔRES, E. L., CABACINHA, C. D., CARRIJO, G. A., VEIGA,

A. C. P., CARNEIRO, M. B. P. “Multi-Layer perceptron na predição recursiva de Diâmetros

de clone de eucalipto”.VIII Conferência de Estudos em Engenharia Elétrica(CEEL’2010),

Uberlândia, Minas Gerais, Brasil, outubro 2010.

• Conferências Nacionais

– SOARES, F. A. A. M. N., FLÔRES, E. L., CABACINHA, C. D., CARRIJO, G. A., VEIGA,

A. C. P. “Multi-layer Perceptron na predição recursiva de clone de eucalipto”.X Simpósio

Brasileiro de Automação Inteligente(SBAI’2011), São João Del-Rey, MG, Brasil, setembro

2011.
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• Conferências Internacionais

– SOARES, F. A. A. M. N., FLÔRES, E. L., CABACINHA, C. D., VEIGA,A. C. P., ALEN-

CAR, W. S., FREITAS, M. S. “Predição recursiva de diâmetros utilizando perceptron de
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de Métodos Numéricos em Engenharia(CMNE’2011), Coimbra, Portugal, junho 2011.

• Periódicos
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1-12, 2012. ISSN: 0941-0643, doi:10.1007/s00521-012-0823-7, Springer Verlag.
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Elsevier.
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