INFLUENCIA DA ARQUITETURA NA ESTIMATIVA DE VOLUME DE
ARVORES INDIVIDUAIS POR MEIO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS!
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RESUMO — As redes neurais supervisionadas sao compostas por unidades de processamento organizadas de
forma paralela, em que cada uma delas computa determinadas fun¢des matematicas. As unidades sao organizadas
em camadas e ligadas por pesos sinapticos que ponderam as entradas, buscando ajusta-los a um padréo de saida
previamente estabelecido. E fundamental a correta definicdo do nimero de camadas e da quantidade de neurdnios
em cada uma delas, uma vez que o treinamento é influenciado diretamente por esses parametros. Para explorar
esse ponto, dados de cubagem de cinco empresas diferentes foram reunidos em uma planilha e, de forma aleatoria,
divididos em conjunto de treinamento e conjunto de validagdo. Os dados foram apresentados para trés redes
com arquiteturas diferentes. A avaliacdo foi feita por meio de graficos de residuos e teste t (p< =0,05). Com
base nos resultados, foi possivel concluir que, para obter estimativas de volume por arvore, a rede neural deve
ser construida com mais de 10 neurdnios na primeira camada, sendo recomendado o uso de mais de uma camada
intermediéria.
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INFLUENCE OF THE ARCHITECTURE IN ESTIMATED VOLUME OF
INDIVIDUAL TREES USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT - Supervised neural networks are composed of parallel processing units. Each unit, called neurons,
computes certain mathematical functions. The units are arranged in layers and connected by synaptic weights
to balance the entries, trying to adjust them to a predetermined output pattern. The correct definition of
the number of layers and the number of neurons in each layer are crucial, once the training is directly influenced
by these parameters. To explore this point, data of scaling from five different regions were arranged in a
spreadsheet and randomly divided into training and validation set. Data were presented for three networks
with different architectures. The evaluation was performed using residual plots and t test (p <0.05). To estimate
volume per tree, the neural network must be built with more than 10 neurons in the first layer, and it is recommended
the use of more than one intermediate layer.
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1. INTRODUCAO

Nas Ciéncias Agrarias, a técnica de redes neurais
do tipo associativa ja € amplamente utilizada no
sensoriamento remoto, como pode ser visto em trabalhos
de Gimblett e Ball (1995), Kavzoglu e Mather (2003)
e Haykin (2001). No entanto, trabalhos com redes do
tipo preditiva ainda vém sendo pouco explorados,
especialmente na area de Mensuracdo e Manejo Florestal
gue demanda solugdes deste tipo. Nessa area, a predi¢édo
se d&d em diversos niveis, de arvores individuais a
povoamentos; e em diferentes caracteristicas,
imprescindiveis ao manejo, como volume, perfil de tronco,
distribuicdo de altura e didmetro, perfil da casca e, até
mesmo, perfil do cerne.

A estimativa do volume pode ser feita utilizando
modelos volumétricos (SHARMA; ODERWALD, 2001),
modelos de multiplos volumes (SILVAet al., 2007) e
modelos de afilamento, também conhecidos como
modelos de Taper (Bl; LONG, 2001; GARBER; MAGUIRE,
2003) ou modelos de razdo (CAMPOS; LEITE, 2006).
Quando se pretende estimar um Unico tipo de volume
por arvore, sdo utilizados modelos volumétricos
(DIAMANTOPOULOU, 2005).

Ao longo dos anos, as empresas acumulam grande
guantidade de dados de cubagem, incluindo arvores
com diferentes caracteristicas e variacdes de forma
(LEITE etal., 1995). Esses dados podem ser utilizados
para implementar um projeto de redes neurais, cujo
objetivo final é a estimativa do volume de arvores sem
0 uso de equagdes volumétricas e de dados especificos
de cubagem (GORGENS et al., 2009).

A predicdo pode ser ainda mais complexa, quando
se leva em consideracdo que os plantios ocorrem em
grandes extens@es de terras ndo continuas e com
diferentes materiais genéticos que podem ser de clones
e, até mesmo, espécies diferentes. Isso implica existéncia
de diferentes “combinagGes” genéticas e edafoclimaticas,
que influenciam diretamente nas caracteristicas a serem
estimadas.

A técnica de redes neurais caracteriza-se por possuir
muitos pardmetros, que em sua maioria sdo definidos
de forma empirica. Essas caracteristicas podem ser
divididas em dois grupos: caracteristicas associadas
aarquitetura e caracteristicas associadas a heuristica
de aprendizagem.
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A primeira decisdo que o usuario deve tomar é
guanto a arquitetura, pois a partir dela se definem as
caracteristicas de aprendizagem. As principais
caracteristicas associadas a arquitetura sdo: o nimero
de camadas intermediarias, o nimero de neurdnios dessas
camadas, o sentido e diregao das sinapses e a fungao
de ativacdo dos neurdnios (KAVZOGLU; MATHER,
2003).

Sendo uma rede do tipo feed forward, o principal
algoritmo de treinamento é o da retropropagacéo do
erro, que comumente se apresenta acrescida do termo
momentum. Esse tipo de rede possui as ligagdes entre
0s neurdnios, ocorrendo sempre no sentido entrada-
saida; associado a cada uma dessas ligagdes, existe
um valor denominado peso. A eficiéncia do aprendizado
esta diretamente relacionada aos parametros do algoritmo
de treinamento, do nimero de neurdnios e do nimero
de camadas (GORGENS et al., 2006).

O objetivo deste estudo foi avaliar trés arquiteturas
diferentes com diversas quantidades de neurénios e
de camadas intermediarias.

2. MATERIAL E METODOS

Os dados de cubagem de eucalipto (Eucalyptus
spp.) foram obtidos de quatro empresas florestais,
localizadas na Bahia, Sdo Paulo e em Minas Gerais.
Ja os de teca foram obtidos de uma quinta empresa,
localizada no Mato Grosso. As coletas foram realizadas
no ano 2001, em povoamentos com idades entre 4 e
6 anos. Para cada uma dessas empresas, denominadas
por local 1 a local 5, obtiveram-se o diametro a 1,30
de altura (dap), a altura total (ht) e o volume por arvore
cubada, interando, assim, informacg&es de 988 arvores
(Tabela 1).

As arvores cubadas foram reunidas em uma
Unica planilha eletrénica. Para diferenciar os locais
de coleta, cinco variaveis dummy foram criadas,
de forma que, quando o local eraigual a 1, a variavel
dummy 1 assumia valor 1; nos demais locais, dummy
1 assumia valor 0. Amesma regra vale para as outras
varidveis dummy.

Os inputs da rede foram gerados ao multiplicar
dap e ht pelas variaveis dummy. Dessa forma, foram
obtidas 10 variaveis de entrada, sendo cinco delas
referentes a dap e cinco a ht.
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Tabela 1 — Analise descritiva dos dados de cada local.
Table 1 — Descriptive analysis of data from each site.
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Local Estatistica dap (cm) alt (m) volume (m?3)
SP Média 9,7155 9,0860 0,0380
Desvio-padréo 2,5106 2,0043 0,0223
Minimo 3,0000 3,4000 0,0015
Méaximo 15,6000 13,4000 0,1094
BA Média 18,0521 24,0611 0,3413
Desvio-padrédo 6,4886 5,2191 0,2495
Minimo 7,0000 11,5000 0,0231
Méaximo 31,0000 35,0000 1,0093
MG1 Média 24,6673 27,2127 0,5664
Desvio-padrao 5,5074 6,2084 0,3098
Minimo 16,5000 16,7000 0,1472
Maximo 34,4000 36,3000 1,1093
MG2 Média 18,1527 27,3071 0,4126
Desvio-padrédo 6,2939 6,1370 0,3719
Minimo 8,6500 15,7800 0,0476
Méaximo 37,7500 47,6100 2,3597
MT Média 9,8667 8,0633 0,0344
Desvio-padrédo 2,8660 1,9049 0,0195
Minimo 5,7000 5,1000 0,0108
Méaximo 15,9000 12,2000 0,0766

Embora houvesse espécies diferentes, nao foi
necessario atribuir variavel para elas, pois o local ja
indicava indiretamente a espécie plantada. Caso essa
diferenciacéo néo ocorresse, uma variavel categérica
deveria ser acrescentada.

Depois de estruturado o banco de dados, estes
foram normalizados e equalizados. A normalizagéo evita
a polarizacdo da rede e a equalizacao dos dados, a
saturacgdo das func¢des de ativagédo.

Para treinamento e validacdo, os dados foram
separados de forma aleatdria em dois conjuntos. O
de treinamento, composto por 60% dos dados, e o de
validagdo, composto pelos dados complementares (40%).

Foram construidas redes com trés arquiteturas
diferentes (Figura 1), todas usando a fungéo de ativacéo
logistica. Os pesos iniciais foram gerados de forma
aleatdria entre os valores -0,5 e 0,5. As camadas foram
interligadas por sinapses completas, ou seja, cada
neurdnio da camada i foi ligado a todos os neurdnios
da camada seguinte (i+1), sendo as sinapses orientadas
somente para frente (tipo feed forward).

O algoritmo de aprendizado utilizado foi o da
retropropagacdo do erro (back propagation) e os
parédmetros de treinamento, taxa de aprendizagem de

0,2 e termo momentum de 0,9. O software utilizado para
o treinamento foi 0 Java SNNS (ZELL et al., 1998)
(disponivel em: <http://www-ra.informatik.uni-
tuebingen.de/SNINS>). O treinamento foi encerrado
quando o gréafico de residuos tendia a estabilizagao.

As redes foram avaliadas quanto a eficiéncia, por
meio do teste t, comparando valores estimados e valores
observados no conjunto de validagao. As redes que
resultaram em diferencas ndo significativas, em relagcdo
aos valores observados, foram analisadas quanto a
distribuicao dos residuos. Os dados processados pela
rede foram submetidos a operacao inversa do preé-
processamento, visando restaurar a escala original dos
dados.

3. RESULTADOS

ApOs o treinamento, foram obtidas trés redes,
baseadas nas trés arquiteturas propostas. Os dados
de validagao foram, entéo, processados e comparados
aos valores observados pelo teste t. Para o nivel de
significancia de 5%, as redes 42, 46 e 50 de arquiteturas
1, 2 e 3, respectivamente, e com a funcgédo de ativacédo
logistica, apresentaram valores estimados estatisticamente
iguais aos observados. Essas redes, entdo, foram avaliadas
quanto a distribuicdo dos residuos (Figura 2).
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(a) Arquitetura 1 (b) Arquitetura 2 (c) Arquitetura 3

Figura 1 — Arquiteturas das redes utilizadas.
Figure 1 — Network layout.

Volume (m?) Volume (m?)

22 2,2

2,0 2,0

18 . 18

. . ' °

1,6 - 16 o .
o
I 14 L 14
[} . .
L] . [0} . .
o 12 « O 12
o * S * ee
o 10 oo ° o~
S . o M oo s
© ] . -
g 08 @ 08 - T ..
= £ St ekl
f 08 - » 06 L -;s.l‘-o

w o st .
0,4 . 04 LoD
. NS .
0,2 02 : 0%
o

0,0 0,0

0,2 0,2

02 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 02 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22

Valores Observados Valores Observados

Volume (m?)
2,2

2,01
1,8|-
1,6 o 2
1,4|-

L]
1,0- 2
0.8|- -~ ‘,.'""
0,6

E stimado Rede 50

0,4]- P o® o
L]

0,2f %

0,0/

-0,2
02 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22

Valores Observados

Figura 2 — Graficos de valores observados versus valores estimados pelas redes neurais, que foram estatisticamente iguais
aos valores observados.

Figure 2 — Observed versus predicted values by neural networks, wich were statistically similar to the observed values.
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No de obs

No de obs

Figura 3 — Distribuicdo dos residuos das estimativas de volume geradas pelas redes 46 e 50, nos locais (L) 1, 2, 3,4 e 5.
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Figure 3 — Residual distribuition for volume estimate by the networks 46 and 50, for each site.
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Figura 4 — Gréficos dos valores observados e valores estimados
pelas redes 46 e 50.

Figure 4 —Observed versus predicted scatterplot for the networks
46 and 50.

4. DISCUSSAO

O uso de ferramentas de inteligéncia artificial na
modelagem de crescimento e producéo ainda é um assunto
novo e pouco explorado. No entanto, esforcos estdo
sendo feitos nessa direcdo, obtendo resultados
promissores (GARBER; MAGUIRE, 2003;
DIAMANTOPOULOU, 2005; GORGENS et al., 2009)

Os graficos de residuos mostram que, embora
significativamente iguais pelo teste t, a rede 42 apresentou
tendéncia de superestimar classes inferiores de volume
(&rvores de pequeno porte). Os graficos de residuos
das redes 46 e 50 apresentaram comportamento
adequado, sem tendenciosidade na estimativa.

As redes que apresentaram resultados coerentes,
tanto no teste t quanto no grafico de residuos, foram
a46eab0 (Figuras 2, 3 e 4). Analisando a arquitetura,
ambas possuiam 10 neurdnios na primeira camada oculta,
no entanto a rede 50 apresentou uma segunda camada
com oito neurénios.

Com base nos resultados, verifica-se que a
arquitetura 1 apresentou viés para classes de volume
inferiores. As arquiteturas 2 e 3 apresentaram bons
resultados, e a 3 exibiu resultados mais proximos ao
observado.

Assim como em Gorgens et al. (2009), as redes
apresentaram bons resultados para a estimativa de
volumes de arvores individuais, em uma base de dados
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contendo diferentes locais e espécies. A arquitetura
esta diretamente relacionada com o poder de aprendizado
darede.

Assim, foi possivel concluir que:

1. Para problemas de aproximacéao de fun¢des de
estimativa de volume de arvores, devem ser utilizadas
redes com 10 ou mais neurbnios na primeira camada
intermediaria.

2. Emboraneste estudo o nimero de camadas ndo tenha
influenciado estatisticamente o resultado, sugere-se a
utilizacdo de duas camadas, pois o “poder” de
processamento de uma rede esta relacionada a
conectividade. No caso de trabalhos mais complexos,
a demanda por camadas aumenta.
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