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EXTRATO

SILVA, Paula Ventura da. Monografia de graduacaoiversidade Federal de Vicosa,
outubro de 201ZFEstimacao do volume e afilamento do fuste de arvosale eucalipto
utilizando Redes Neurais Artificiais. Orientador: Helio Garcia Leite.

A realizacdo de planos de manejo consistentes exigenhecimento do volume de
madeira disponivel nos povoamentos florestais. Essma das informagfes de maior
importancia para avaliar o potencial produtivo gms/oamentos, haja visto que o
volume individual fornece subsidios para a analseotencial produtivo das florestas.
Esse volume é geralmente estimado com o empregwdelos lineares ou nao lineares
gue o correlacionam com o didmetro a 1,30 m deaaéilcom a altura total das arvores.
Os parametros desses modelos sdo estimados petmlomée minimos quadrados
(regressao). O afilamento do fuste € comumentsadti com 0 emprego de modelos
de regressdo. Uma alternativa que pode ser maieraé para essas estimagbes é o
emprego de Redes Neurais Artificiais (RNA), que apooximacdes das redes e dos
neurbnios encontrados nos cérebros bioldgicos. A& Bao sistemas computacionais
paralelos constituidos de véarias unidades de paoeEnto simples (neurénios
artificiais), conectadas entre si de maneira efipagbara executar uma determinada
tarefa. Essa técnica vem sendo utilizada no s&iogstal para auxiliar o manejo de
florestas, aprimorando técnicas de inventario $iadee permitindo maior acuracia na
estimacdo da producgdo, o que da maior suporte adeihe decisdo. O objetivo deste

trabalho foi testar o emprego de RNA para estimalfiioolume e do afilamento do



fuste de arvorestdper), considerando variaveis conidAP, altura total Kt), altura
comercial, idade, declividade do terreno, projetdtacdo e material genético. Foram
utilizados dados de 2.064 arvores-amostra abatidasubadas nos povoamentos,
compreendendo 128 projetos, de 1 e 38 graus dmagéb do terreno, 22 clones e
idades de 4 a 10 anos. Foram treinados dois tipaedks, analisando o efeito de cada
variavel na estimacdo de volume e dos didmetrdsragm do fuste, utilizando cerca de
30% dos dados. Os resultados das melhores redes fpneralizados para o restante
do banco de dados. Os resultados obtidos pelas emleue somente@AP, aHt e os
diametros no topo a 0,5, 1,0 e 2 m de altura foeampregados como variaveis de
entrada para estimac¢ao do volume foram precisogres Ide tendenciosidade. Para
taper, também foram eficientes as redes que utilizaramsegariaveis de entrada. Os
resultados demonstram que as demais variaveis gmdser excluidas sem prejuizo na
precisao das estimativas. A metodologia utilizazlaeficiente na estimagéo do volume
e de diametros ao longo do fuste, utilizando someatiaveis facilmente obtidas no

inventario florestal.
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1. INTRODUCAO

A realizagédo de planos de manejo consistentes exgganhecimento do volume
de madeira disponivel nos povoamentos florestassaEe uma das informacdes de
maior importancia para avaliar o potencial produtios povoamentos, haja vista que o
volume individual fornece subsidios para a estivaatio estoque de madeira e analise
do potencial produtivo das florestas (THOMASal, 2006).

Esse volume é quantificado por meio da realizagéiandentarios florestais,
sendo obtido por extrapolacdo dos resultados eet dévparcela (LEITE; ANDRADE,
2002). O volume das parcelas, por sua vez, € obtido o emprego de equacdes de
volume de arvores individuais.

O volume de arvores individuais é geralmente estimeom o emprego de
modelos lineares ou n&o lineares que o correlaniaitan o diametro a 1,30 m de altura
(DAP) e com a altura totalHf) das arvores. Varios autores propuseram modelos
eficientes para essa estimativa; no entanto, oclar@acher e Hall (1933) tem sido o
mais utilizado, talvez por suas propriedades ssizd$, uma vez que resulta quase
sempre em estimativas nao tendenciosas (CAMPOSH,E1009).

Os dados para ajuste dos modelos volumétricos Isiiioe de arvores-amostra
abatidas e cubadas nos povoamentos. O método tiiaedo para obtencéo do volume
sélido dessas arvores consiste no emprego de fasmaproximativas, como as de
Smalian, Huber e Newton. Considerando os casosuenexjstem diferentes materiais
genéticos, espacamentos, idades e regimes de t&mntase consideravel tempo e custo

requerido para geracdo de equagdes volumétricas.



Além do volume, o afilamento do fuste é geralmergimado com o emprego
de modelos de regressédo. Nesse caso, funcbes dasiadu polinomiais Ssao
empregadas para descrever o afilametapef) dos fustes das arvores. Essas funcdes
séo ajustadas utilizando os mesmos dados que adosupara geragédo de equacdes de
volume (CAMPOS; LEITE, 2009). Os modelos de afilatmnepodem ser usados para
guantificar e estimar multiprodutos da madeira.

O afilamento do tronco das arvores é o decréscimali@imetro ao longo do
fuste e tem efeito direto no volume das arvoresd@eimportante em inventarios
florestais para multiprodutos da madeira (HUSE&HL, 1983). Os modelos daper,
utilizados para descrever o afilamento do fusteptan sédo alternativas para estimacao
do volume, que pode ser total ou de qualquer sggdiaste.

As equacdes d@aper permitem estimar diametros ao longo do fuste,rr gias
variaveisDAP e altura total (CAMPOS; LEITE, 2009). A variavedgbndente de uma
funcdo detaper é a razéo entre o diametid) & uma determinada alturia)(o DAP e a
altura total Ht) (CAMPOS; LEITE, 2009), por isto também dependeeaidizacdo de
cubagem de arvores.

Uma alternativa para minimizar ou, em alguns casesar o abate de arvores
para a cubagem e, consequentemente, reduzir 0 tumercusto do inventario € o
emprego de técnicas de aprendizado de maquina®, asrRedes Neurais Artificiais
(RNA) e Maquinas de Vetores de Suporte. As Maquite¥etor de Suporte tém sido
utilizadas com sucesso na predicdo de dados hio®gias mais diversas areas, como
em diagnose de genes cancerigenos (GU¥DHMI., 2002) e no reconhecimento de
imagens (HEARSEt al.,1998; SILVA, 2004).

As Redes Neurais Atrtificiais sdo aproximac¢desawutas redes e dos neurdnios
encontrados nos cérebros bioldgicos. Do ponto déa wratico, sdo um sistema
computacional paralelo (camadas) constituido déasaunidades de processamento
simples (neurbnios artificiais), conectadas entresmaneira especifica para executar
uma determinada tarefa (BULLINARIA, 2010, citada @INOTI, 2012). Essa técnica
vem sendo utilizada no setor florestal para auxdiananejo de florestas, aprimorando
técnicas de biometria e inventario florestal e pendo maior acuracia na estimacao da
producdo, o que da maior suporte a tomada de de¢BORGENSet al, 2005;
BINOTI, 2009; SILVAet al, 2009; BINOTI, 2012).



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Redes Neurais Artificiais

As RNA sdo sistemas paralelos distribuidos comgogbor unidades de
processamento simples (nodos) que calculam detedasn fungbes matematicas
(normalmente néo lineares). Essas unidades sdosthspem uma ou mais camadas e
interligadas por um grande nimero de conexdes|ngenée unidirecionais (BRAGA,
2000). Essas conexdes, em grande parte dos moési@s, associadas a pesos, que
armazenam o0 conhecimento representado e serverpgattarar a entrada recebida por
cada neurdnio da rede (BRAGA, 2000).

Segundo Haykin (2001), citado por Binoti (2010),aulRNA é uma maquina
projetada para modelar uma tarefa ou fungcao deesge, com capacidade de armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivehpeo, semelhante ao cérebro.

As caracteristicas importantes das RNA sdo: mapdamde entrada e saida;
tolerancia a falhas e ruidos; adaptabilidade dgsegpdas conexdes as modificacdes do
ambiente, ou seja, uma rede treinada pode seringdlee ou uma rede pode ser
projetada para modificar seus pesos em tempo esmbiénte ndo estacionario);
capacidade de informar a confiangca de uma dectséada; aprendizagem a partir de
exemplos e generalizacdo para dados desconheoc&osnalogia neurobiolégica
(HAYKIN, 2001; BULLINARIA, 2009, citados por BINOT2010).



Braga (2000) afirmou que a capacidade de aprermiempio de exemplos e de
generalizar a informacdo aprendida é o atrativocpral da solu¢cdo de problemas
através de RNA. Para o pesquisador a generalizggaagsti associada a capacidade de
a rede aprender por meio de um conjunto reduzidexdenplos e posteriormente dar
respostas coerentes para dados ndo conhecidos,aédamonstracdo de que a
capacidade das RNA vai muito além de simplesmertpenr relacbes de entrada e
saida; elas sdo capazes de extrair informag8eapr@sentadas de forma explicita por
meio de exemplos.

Um neurénio artificial € uma unidade de processamele informacdo de uma
Rede Neural Artificial (BINOTI, 2010). Ele é consido de vérias entradas e uma
saida. A ativacdo do neurbnio € obtida por meicaplicacdo de uma “funcdo de
ativacdo”, que ativa ou ndo a saida, dependend@ldo da soma ponderada das suas
entradas (BRAGA, 2000). Existem trés tipos basamd$uncédo de ativacdo: funcdo de
limiar, linear por partes e fungéo sigmoide (BINQZD10).

A arquitetura de uma RNA consiste na maneira coreoneurdnios estao
estruturados e suas conexdes, ou seja, nUumerardelaa da rede, nimero de neurbnios
em cada camada e tipo de conexado entre os neur@raotopologia da rede. Esses
parametros definem o tipo de problema que podéa@do pela rede (BRAGAL al,
2000).

As Redes Neurais Artificiais tém sido muito usadasmanejo florestal. Guan e
Gertner (1991a; 1991b; 1995), citados por Binddil(®, utilizaram-nas para modelar a
sobrevivéncia de arvores. Gorgens (2006) testaunag formas de pré-processamento
dos dados e das arquiteturas de RNA para estimameode arvores de eucalipto
(Eucalyptusspp.) e de tecal éctona grandid..f.). Binoti (2010) avaliou a eficiéncia de
Redes Neurais Artificiais para realizar a prognase producdo de povoamentos
equianeos de clones de eucalipto. Binoti (201djzati-as para estimacdo de altura,
projecdo dos parametros da funcdo Weibull, cubagemarvores e modelos de
distribuicdo de didmetros, além de testar difeseatmfiguracfes de redes com o intuito

de buscar a parametrizagdo para estimar o voluraevdees.



2.2. Volume

O manejo florestal sustentavel requer estimativascigas de estoque de
crescimento, para auxiliar os gestores florestaisanalise econémica dos projetos
florestais, elaboracéo e execucgdo de planos dejon@I®OTI, 2012). Esse estoque é
obtido por meio de modelos que utilizam o DAP dtara total para estimar o volume
do povoamento.

Formulas aproximativas de volume como as de Hulewton e Smalian séo
usadas para calcular o volume sélido da arvore,&oétido por meio da soma do
volume de cada secao do tronco. Para isso, s&@adtik dados de cubagem de arvores-
amostra, que devem ser colhidas em toda a areapidagdo, para que essa seja bem
representada (CAMPOS; LEITE, 2013). Nos plantiogulealipto, o ideal é a utilizacédo
de equacdes especificas por clone ou espécie,a@spatp, classe de idade e regime de
corte (BINOTI, 2012).

Para obtencdo do volume de parcelas, sédo utilizadaotelos volumétricos, cujos
parametros sao obtidos por regressdo. Dentre egs#slos, o de Schumacher e Hall
(1933) é 0 mais difundido (CAMPOS; LEITE, 2013).

Segundo Thomaet al (2006), varios pesquisadores ajustaram e congrarar
diversos modelos que expressam o volume para diesr@spécies, sitios e regimes de
manejo, entre eles: Silvet al (1978), que construiram tabelas de volume comderci
paraEucalyptus spp Schneider (1984), que calcularam o volume coseapardinus
elliottii; Machadoet al (2002), que modelaram o volume &eus oocarpaem
diferentes idades e regimes de desbaste; Santaneaireas (2004), que desenvolveram

equacOes parfaucalyptus salignaentre outros.

2.3. Taper

Um dos fatores que influenciam diretamente o volaae arvores € o afilamento
do fuste {aper), que consiste no decréscimo natural do didmedrtorego do tronco,
conforme mencionado por Huscét al (1993), citados por Scavinsket al
(2012). Husclet al (1993) ainda afirmaram que ao considerar o fudtsro de uma
arvore ele pode ser comparado a solidos geométlizdgpo neiloide, paraboloide ou

cone.



Os estudos dmper baseiam-se em equagdes que permitem estimar etdiem
gualquer altura ao longo do fuste, a partir dasiavais DAP e altura total.
Consequentemente, as equacdetaper servem, também, para estimar a altura em que
determinado diametro pode ocorrer e 0 volume deéepatlo fuste, ou seja, elas
guantificam os multiprodutos da madeira (CAMPOSITHE 2013).

Para o ajuste dos modelos tper sdo abatidas arvores-amostras ao longo do
plantio, de modo que a amostragem represente toddagdo existente. Essas arvores
séo cubadas, sendo medidos os diametros com easem&o longo do fuste, além das
posicoes em que estes ocorrem e a altura total ([@A$ LEITE, 2013).

Os modelos deaper podem ser separados em dois grupos principaiselo®d
simples, que descrevem as mudancas do diametmvata &o solo até o topo com uma
Unica funcdo; e os modelos segmentados, que utildiéerentes subfungbes para as
diferentes partes do fuste (KOZAK,1988, citado OUZA, 2013).

A vantagem dos modelos simples € modelar o fudkgirancom uma Unica
equacao, tendo o ajuste e o emprego facilitadagurée Prodart al. (1997), citados
por Campos e Leite (2013), esses modelos integeaocos facilidade, o que permite
transforma-los em equagfes de volume, podendo agdeeordenados para o célculo
de alturas comerciais. No entanto, podem apresentas de tendéncia na estimacéo do
diametro em certa porgéao do fuste (CAMPOS; LEITEL3). Alguns exemplos citados
por Souza (2013) sdo os modelos de Schoepfer (18@&pk (1969), Demaerchalk
(1972), Omerod (1973) e Garay (1979).

Os modelos segmentados sdo mais dificeis de dmihtealos e constituem uma
variacdo dos modelos chamados polinomiais, senstadjos por duas ou trés se¢des do
fuste (CAMPOS; LEITE, 2013). Ainda segundo essdgrag, os modelos segmentados
podem ajudar a diminuir erros de tendéncias nasagies dos diametros ao longo do

fuste, porém ndo cumprem plenamente esse obijetivo.



3. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho foi testar 0 emprego ddeR Neurais Artificiais para
estimacdo do volume e do afilamento do fuste derésvde eucalipto, utilizando
variaveis facilmente obtidas em inventérios floaestcom as arvores em pé, sem a
necessidade de abaté-las, o que acarreta em dgndos custos gerados por essa
operagao.



4. MATERIAL E METODOS

4.1. Descrigao dos dados

Neste estudo foi utilizado um banco de dados histd@te arvores-amostra abatidas
e cubadas em plantios de clones de eucaliptojzadals em cinco diferentes regibes do
estado de Minas Gerais. No total, 2.064 arvoremiaabatidas e cubadas rigorosamente
para o calculo do volume. O banco de dados foi cstoppor 128 projetos, em locais
com declividade entre 1 e 38°, contemplando 22 nm#&teenéticos (clones), cuja idade
variou de 4 a 10 anos. DAP das arvores variou de 8,00 a 34,00 cm e a alttag to
entre 15,00 e 44,00 m. Informac¢des como rotacé@raedros com casca medidos ao
longo do fuste também compuseram o banco de dadbsla 1).

As arvores-amostra foram cubadas com medicdo dwetli@ com casca e da
espessura da casca nas posi¢oes O (altura de, €ép&@) 1,00, 2,00, 4,00 m, e assim

sucessivamente, até a altura onde o diametro ceanfease de cerca de 4,00 cm.



Tabela 1 —Analise descritiva dos dados utilizados

x Ndmero de Ndmero de Parametros .
Regiao Arvores Clones estatisticos DAP (cm) Altura (H) Volume (m3)
Média 20,0 28,7 0,5226
Desvio-padréo 7,5 8,0 0,4847
1 425 9 Minimo 8,5 12,6 0,0403
Maximo 39,4 49,9 2,3664
Média 18,6 27,5 0,4313
Desvio-padréo 6,5 6,4 0,3841
2 672 13 Minimo 8,7 15,1 0,0474
Maximo 37,8 47,6 2,3597
Média 19,9 29,5 0,5064
Desvio-padréo 7,1 7,0 0,4333
3 411 ! Minimo 8,6 14,1 0,0394
Maximo 38,2 48,1 2,0684
Média 19,2 26,9 0,4446
Desvio-padréo 7,1 7,2 0,4081
4 634 10 Minimo 8,1 12,7 0,0327
Maximo 40,1 45,4 1,9962
Média 19,6 28,5 0,4807
Desvio-padréo 7,0 7,1 0,4178
S 462 6 Minimo 8,4 15,2 0,0393
Maximo 37,6 48,4 2,0691




4.2. Volume

O volume individual com casca de cada arvore ftdutado pela férmula de
Smalian, sendo obtido pela soma dos volumes ingivgddas sec¢des:

_AS; + A4S, L
="
em que

V = volume da sec¢do, com ou sem casca, em m3;
AS; e AS = areas seccionais, com ou sem casca, das extoinida se¢édo, em
m3; e

L = comprimento da se¢cédo, em m.

Para o treinamento das Redes Neurais Artificiaitizau-se a ferramenta do
software STATISTICA 10.0Intelligent Problem Solve(IPS), que, simultaneamente,
separa parte dos dados e treina varias arquitetierasde, cujas funcdes de ativacao
podem ser do tipo LineaMultilayer Perceptron(MLP) ou Radial Basis Function
(RBF). Apés o treinamento, o IPS generaliza panestante do banco de dados e
seleciona as melhores redes.

Como variaveis de entrada foram utilizados o poojR), a rotacdo (R), a
declividade (D), a idade (I), o clone, o diametrb,20 m (DAP), a altura total (Ht) e os
diametros medidos a 0,00; 0,50; 1,00; e 2,00 m0@(J0,50; d1,00; e d2,00). Para
verificar a influéncia dessas variaveis na estimal@volume, foram ajustadas redes de
modo que em cada ajuste uma variavel fosse elimjrsjuindo a seguinte ordem:

1. Utilizaram-se, primeiramente, todas as variaveisadas como entradas
continuas, exceto o clone, que entrou como varzateporica.

2. procedeu-se da mesma maneira, porém retirowaaaael “rotacdo”.

3. eliminou-se, em seguida, a variavel “declividade

4. retirou-se, apos a eliminagédo da declividad@rivel categorica “espécie”.

5. eliminou-se, por Udltimo, a varidvel “idade”, t&sdo apenas as variaveis
continuas: projeto, DAP, Ht e didmetros a 0.000;01500; e 2,00 m.

10



Para cada configuragédo citada, foram treinadasré®@s, sendo retidas as cinco
melhores. Os volumes estimados por essas redes fmymparados aos obtidos pela
formula de Smalian, de modo a avaliar a exatid&oedtimativas geradas por cada rede

e, assim, escolher a que apresentou menor erro.
4.3.Taper

Com o propésito de estimar os diametros ao longtuste, o banco de dados foi
separado para realizar as analises. A primeira,peom 300 arvores, foi utilizada para
o treinamento das RNA, tomando o cuidado de gargoe todas as caracteristicas
presentes fossem representadas.

Assim como para estimar o volume, utilizou-se aaf@entalntelligent Problem
Solver(IPS) do software Statistica 10.0 para 0 ajusteRINA.

As variaveis continuas de entrada foram o proje)o & rotacdo (R), a classe de
declividade (CD), a classe de idade (Cl), o diamatd,39 m de altura (DAP), a altura
total (Ht) e as posicdes cujos diametros foram duwd{h). Como categorica utilizou-se
somente o clone. A configuracdo das redes foiamlter seguindo a mesma ordem
utilizada na estimacdo do volume. Assim, a primesde utilizou todas as variaveis de
entrada e a ultima, somente DAP, Ht e h.

Para cada configuracdo, foram treinadas 100 resksdo retidas as cinco
melhores. Analisaram-se os residuos de todas as BN¥Amelhor foi escolhida para
generalizar para o restante dos dados.

Paralelamente, ajustou-se o modelo de Garay paa @ambinacdo de projeto,
rotacdo e material genético.

ApGs a escolha da melhor rede, utilizando a cordigho mais simples (somente
DAP, Ht e h como variaveis de entrada), os resostddram comparados aos obtidos
pelo modelo de Garay (1979):

ddap™ = S, (1 + By * Ln(1 — B, * hP3 « Ht—/zg)) +e

11



4.4. Andlise das estimativas

A andlise dos resultados gerados pelas redesit@ipgier meio da correlacéo, de
histogramas com a distribuicdo dos residuos e&fegs de dispersao.

residuo = 100 X (?%Y)

em queY é a saida estimada pela RNX é a saida observada.

Gréficos de dispersdo também foram utilizadosyrade comparar os resultados
estimados e observados.

A raiz do erro quadrado médio (RMSE%) avalia ardifiea quadratica média entre
os valores observados e os valores estimados (BINEDTO).

100 (Y™ . (Y; —¥)?
RMSE (%) = = /Zl‘l(;l )

Y é a média da saida observada; e

em que

n € o numero total de dados.

Quanto menor o RMSE%, melhor a precisdo da estim@EHTATALO et al,
2006, citados por BINOTI, 2010).

Os valores estimados e observados também foramaradygs pelo procedimento
estatistico proposto por Leite e Oliveira (2002).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 2 estdo as descricoes das RNA selec®nbda como as respectivas
estatisticas de treinamento. A correlacdo entkdlbsnes observados e os estimados e a
raiz do erro quadrado médio também estdo nesda.tabe

A avaliagdo das estatisticas das redes mostra odas tapresentaram alta
correlagdo e baixos RMSE (%), o que comprova quesstsnativas geradas sao
precisas.

Pode-se observar que em todos os casos analisadasioa parte dos erros
encontrou-se em £ 10%, 0 que comprova que os agagtgerados por meio de RNA
foram satisfatérios.

Os resultados obtidos evidenciam que ndao houveapereégxatidao das estimativas
de volume & medida que as variaveis utilizadas cemwoada pelas RNA foram
excluidas.

Os histogramas com a frequéncia dos erros pordenfexo y) em funcéo da
classe de erros (eixo x) estdo apresentados neaFigu

Na Tabela 3 estéo os resultados do procedimerdtistiio proposto por Leite e
Oliveira (2002) para as diferentes configuracdesretes, em que foi avaliada a
hip6tese Ho: As estimativas de volume obtidas pefomde RNA sdo iguais aos
volumes observados € 5%).

13
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Tabela 2 — Descricdo das Redes Neurais Artifidastatisticas das estimativas de volume

Entradas  Func&o de indice do indice da indice da RMSE

RNA Entradas numéricas L .~ ~_ Arquitetura . ~ L~ Tyy
categoricas ativagcéo treino selegcdo avaliagéo (%)

P,R, D, I, DAP, Ht, d0,0

1 d05, d1.0. d2.0 Clone MLP 4-1-1 0,08 0,08 0,07 0,9970 6,94
R, D, I, DAP, Ht, d0,0,

2 05, d1.0. d2.0 Clone MLP 2-1-1 0,08 0,07 0,08 0,9970 7,01

3 D. 1, DAP, Ht, d0,0, d05, Clone RBF 30-75-1 0,04 0,05 0,05 0,9989 4,15

d1,0,d2,0

I, DAP, Ht, d0,0, d0,5,

4 d1.0, d2.0 Clone MLP 4-2-1 0,08 0,08 0,08 0,9971 6,87
I, DAP, Ht, d0,0, d0,5,

5 410, d2.0 - MLP 4-2-1 0,08 0,07 0,07 0,9972 6,76

6 DAP, Ht, d0,0 d0.5, d1,0, - MLP 4-3-1 0,08 0,07 0,07 0,9971 6,79

d2,0
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Figura 1 — Histogramas com a frequéncia dos erros porcereuafuncao da classe de erros.



Tabela 3— Resultados do teste L&O comparando as redesnadds para obtencdo do
volume e os volumes observados

Estatistica RNA 1 RNA 2 RNA 3 RNA 4 RNA 5 RNA 6

F(Ho) * * ns * * *

t(e) * ns ns * * *

ypy, >=1-[¢] sim n&o sim sim ndo sim
Erro médio (e) 0,0052 0,0026 -0,0015  -0,0045  0,0025 3006
Conclusao Diferente  Diferente Igual Diferente  Diferente ifefente

As Figuras 2 e 3 mostram os graficos com a didgidtmudos valores observados e
estimados pelas redes em funcdo do diametro am,@DAP) e da altura total (Ht),
respectivamente. Observa-se que 0s resultado®sipar meio das RNA mantiveram a
mesma distribuicdo dos valores observados paraneglo que significa que nao houve
distor¢cOes nas estimativas.

Os resultados demonstram que a utilizacdo somesteatiaveis de entrada DAP,
Ht e os diametros medidos na base a 0,50; 1,0@Cen2 de altura séo suficientes para
estimar o volume com preciséo.

O fato de a variavel idade ter sido excluida, sesjufzo na exatiddo do volume, é
importante e comprova a tese de que a cubagemvdeegy em inventério florestal
continuo, pode ser feita apenas com a complementdedarvores por classe de
diametro ao longo do tempo, conforme Campos e [(2@@9).

A variavel projeto ndo influenciou as estimativaspéde ser excluida sem
prejuizos. Porém, por ser uma informacdo geralmgisfonivel no cadastro, deve ser
usada sempre que possivel, uma vez que plantiodoeais diferentes possuem
caracteristicas distintas e diretamente influemsagelo clima, pelo relevo, pela
temperatura e pela capacidade produtiva, o qua afeblume. O mesmo ocorre com as

variaveis declividade e rotacao.
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Figura 2 — Distribuicdo dos volumes observados e estiméeigs y) em funcéo do DAP (eixo X).
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Figura 3 — Distribuicdo dos volumes observados e estimgeigs y) em funcéo da Ht (eixo x).



O emprego das variaveis de entrada d0,00; d0,500d& d2,00 (diametros
medidos com as arvores em pé até 2,00 m de ajtur@mente com o DAP e a altura
Ht mostrou que é possivel empregar as RNA parmastd volume de clones sem o
abate prévio de arvores-amostra, o que é importanteaso de pesquisa, como testes
clonais, em que as &rvores ndo podem ser abatilargo da condugdo do
experimento. Nesse caso, a RNA seria treinada ctanoo de dados de cubagem do
plantio comercial e aplicada aos experimentos. Rarastimativas de volume dos
experimentos serem eficientes é necessario quenad lide dados seja suficiente para
comportar arvores com diferentes tamanhos e formas.

Além disso, em plantios comerciais, pode resultareeonomia consideravel
com o abate de &rvores, uma vez que 0 empregouded@es demandaria amostragens
especificas para cada combinagdo de variaveis tadan No caso do emprego de
redes, € necessario apenas ter a variabilidadesegiada na amostra, ndo sendo
requerida a frequéncia exigida ao empregar as éqaagspecificas por estrato.

Os resultados obtidos para estimacdo dos diamatrdesngo do fuste foram
semelhantes aos obtidos para volume. Na Tabelatd® es descricoes das RNA
selecionadas, bem como as respectivas estatidedasinamento, a correlacdo entre os
didmetros observados e estimados e a raiz do eadrado médio. Na Tabela 5 estdo os
resultados do procedimento estatistico L&O pardi@sentes configuracdes de redes,
cuja hipétese avaliava foi Ho: As estimativas d@snetros ao longo do fuste obtidas

por meio de RNA sao iguais aos observados $%).

Tabela 4 — Descricdo das redes neurais artificiais e st das estimativas dos
didametros ao longo do fuste

RNA Entradas numéricas Entra}jgs Fur.1(;éo~de Arquitetura indige do_Indice 9&1 indige qa Tyy RMSE
categdricas ativacao treino selegcdo avaliacao (%)

1 P, R, CD, Cl, DAP, Ht, h Clone RBF 26-626-1 0,09 0,12 120, 10,9943 4,69
2 R, CD, CI, DAP, Ht, h Clone RBF 26-1072-1 0,07 0,12 0,13 0,9954 4,44
3 CD, CI, DAP, Ht, h Clone RBF 24-114-1 0,16 0,16 0,17 6m8 7,57
4 Cl, DAP, Ht, h Clone RBF 23-577-1 0,09 0,11 0,12 09949 664,
5 Cl, DAP, Ht, h - RBF 3-38-1 012 0,13 0,12 0,9925 5,63
6 DAP, Ht, h - RBF 3-212-1 0,10 0,11 0,11 0,9943 4,91
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Tabela 5— Resultados do teste L&O comparando estimatieasdgs por redes e pelo
modelo de Garay para obtencdo dos diametros aw ldogfuste e os
diametros observados

Estatistica RNA 1 RNA 2 RNA 3 RNA 4 RNAS5 RNA 6 Garay

F(Ho) * * * * * * *
t(e) * ns * * * * *

Tyiv >=1-Id nao nao sim nao nao sim nao
Erro médio (e) 0,0031 0,0006 0,0166 0,0021 0,0049 0,00680,0028
Concluséo Diferente  Diferente  Diferente  Diferente  Difdee Diferente  Diferente

Do mesmo modo que ocorreu com o volume, as redggiseapresentaram altas
correlagbes e baixos RMSE, indicando que as estmsatios diametros ao longo do
fuste foram precisas.

O procedimento estatistico L&O mostrou que tantoresiltados obtidos pelas
redes em todas as configuracdes testadas quamtotides pelo ajuste do modelo de
Garay foram diferentes estatisticamente dos di@setbservados, considerando 5% de
probabilidade. Apesar disso, os histogramas (Figyracom frequéncia dos erros
porcentuais em funcdo da classe de erros evidantigue a concentracdo dos erros
resultantes da estimacado dos diametros pelos dgados esta no intervalo de £ 10%, o
gue é considerado satisfatorio.

Na Figura 5 estdo os graficos de dispersdo dosetli@mobservados e estimados
pelas RNA (eixo x), em funcdo das posicoes em queanf medidos (h) (eixo vy).
Constatou-se que em todas as configuracdes testaddgimetros estimados tém o
mesmo comportamento dos diametros observados, o egikencia a precisao
encontrada pelas RNA.

Constatou-se que quando foram utilizadas somentevadidveis de entrada
diametro a 1,3 m de altura (DAP), a altura totd) @as posicbes ao longo do fuste (h)
os resultados obtidos para estimacdo dos diaméras satisfatérios. Como séo
variaveis facilmente mensuraveis em campo, o abatervores é evitado, o que

simplifica as operac¢des de inventario, otimizarope de realizagéo e reduz custos.
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Rede 3 Rede 4

Figura 5 — Gréficos de dispersdo dos diametros estimadias [RNA (linha) e dos
observados (ponto) (eixo x) em funcdo das posiedegue foram medidos

(eixo y).
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Assim como para volume, as demais variaveis pudesar excluidas sem
prejuizo na precisédo das estimativas dos diamatrésngo do fuste.

Os resultados das estimacdes utilizando o model&aray apresentaram o
mesmo comportamento observado que os gerados pmdm&NA. Na Figura 6 estao
0 histograma com a frequéncia dos erros porcenuiifuncédo da classe de erros e 0
gréfico de dispersdo dos didmetros estimados BNBs e dos observados em fungéo

das posicoes em que foram medidos.

Garay

Figura 6 — Histograma com a frequéncia dos erros porcentraifuncdo da classe de
erros e grafico de dispersao dos diametros estisnpelo modelo de Garay
e observados em funcéo das posi¢coes em que fordidose
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Ao comparar os resultados obtidos pela estima¢&oddonetros ao longo do
fuste utilizando o modelo de Garay com os geradda filtima rede, que utilizou
somente as varidveis DAP, Ht e h, observa-se queralacdo do modelo foi 0,9951 e o
da RNA foi de 0,9943, o que demonstra que as estmsageradas pela rede foram
proximo as geradas pelo modelo. Além disso, o ¢Wstoa com a frequéncia dos erros
porcentuais em funcdo da classe de erros para elonde Garay mostrou que 0sS erros
encontrados também estdo concentrados entre + 10%.

Esses resultados também evidenciam a possibilidedesimplificagdo dos
procedimentos a serem seguidos para quantificagdmudtiprodutos da madeira. E
possivel estimar com precisdo o afilamento ao lodgofuste utilizando somente
variaveis facilmente obtidas com a arvore em pé.cAantrario das Redes Neurais
Artificiais, o emprego de equacdestdper demanda maior quantidade de amostragens
e de andlises estatisticas, resultando em maitw.cus

Para que as estimativas de volume de plantios sflmise possuam maior
exatiddo, devem-se empregar equacdes de volumezée volumétrica ou deper
compativeis com a variacdo da populacdo a sertanada. Para isso, € preciso utilizar
equacdes especificas por espécie, espacamente,ddaat regime de corte (CAMPOS;
LEITE, 2009). Ainda segundo esses autores, asesyamostra devem ser colhidas por
toda a populacdo, o que significa que € neceseabiar arvores em diferentes lugares
para garantir que a populacdo seja bem represedtagleatiddo necesséaria nesses
processos € obtida por meio de maior estratificagd@ue aumenta o custo de
amostragem (BINOTI, 2012).

A metodologia proposta neste estudo mostrou-seefepara estimar o volume
e os diametros ao longo do fuste, utilizando soengatiaveis facilmente obtidas nas
operagdes de inventério florestal, sem a necessidadlerrubar arvores.
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6. CONCLUSAO

As Redes Neurais Artificiais sdo eficientes paranmes o volume de arvores
individuais.

As Redes Neurais Artificiais sdo eficientes e poisdmente Uteis para estimar com
exatiddo o afilamento do fuste de arvores indivislua

As Redes Neurais Artificiais podem ser empregadaa gstimar o volume de
arvores com exatidao, sem a necessidade do abdwates, desde que um banco de
dados com variabilidade e informacdes de diamet® aturas até 2,00 m esteja
disponivel. Esse fato € extremamente importantglamtios experimentais, uma vez

gue o abate de arvores € limitado.
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