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Resumo - O objetivo deste trabalho foi analisar a capacidade de uma rede neural artificial
(RNA) em descrever o perfil do fuste de arvores de diferentes géneros e espécies em
diferentes condigdes de crescimento. Para fins comparativos, foram ajustadas equagoes,
empregando-se analise de regressdo, para descrever o perfil do tronco. Tanto para as
redes neurais quanto para as equagdes de regressao, a avaliagdo da acuracia foi realizada
com base no coeficiente de correlagao entre os diametros observados e estimados ao
longo do fuste, a raiz quadrada do erro quadratico médio percentual (RMSE) e analise
grafica. Os métodos de inteligéncia artificial, especialmente RNA, podem ser eficazes
em descrever o perfil do fuste de arvores de diferentes espécies em diferentes condigdes
de crescimento, utilizando apenas uma RNA, com eficiéncia semelhante aos modelos
de regressdo tradicionalmente empregados por empresas florestais.

Stem profile description in plantations for different species using

artificial neural network

Abstract - The objective of this study was to analyze the ability of an artificial neural
network (ANN) to describe the stem profile of trees of different genera and species
in different growing conditions. For comparative purposes, equations were fit, using
regression analysis to describe the stem profile. For neural network as well as for the
regression equations, evaluation of accuracy was based on correlation coefficient
between observed and estimated diameters along the stem, square root of the mean
square percentage error (RMSE) and graphical analysis. Artificial intelligence methods,
especially ANN, can be effective in describing trees bole profile of different species in
different growth conditions using only one ANN with similar efficiency as regression
models traditionally employed by forestry companies

Introduciao

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

Para se ter um produto competitivo neste mercado,
¢ necessario utilizar técnicas para aumentar a produgdo
e a qualidade da madeira dos plantios florestais. Com
isso, praticas como desbaste e desrama passaram a ser
estudadas e aplicadas em plantios comerciais (Silva,
1970; Soares, 1970; Campos, 1980; Bertolotti et al.,
1983; Nogueira et al., 2001, Nogueira, 2003; Dias 2005;
Leite et al., 2010; Binoti, 2010). Aliada a estas técnicas
de manejo, ¢ indispensavel a definicdo de estratégias
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oOtimas para destinacdo destes produtos, maximizando
o retorno econdmico do investimento.

Com o intuito de definir estratégias representativas
da realidade, convertendo arvores em multiprodutos,
com aumento significativo da receita oriunda de
um povoamento florestal, é preciso ter informagdes
confiaveis do perfil dos fustes. A precisdo das estimativas
obtidas para descrever os perfis dos fustes ¢ decisiva
para o sucesso de um processo de otimizacao e tem sido
objetivo de varios estudos (Assis et al., 2001; Fischer
et al., 2001; Mendonga et al., 2007; Souza et al., 2008;
Souza, 2009; Leite et al., 2011; Campos et al., 2013;
Mora et al., 2014).

E possivel destacar diferentes modelos desenvolvidos
buscando melhor desempenho das estimativas obtidas
para descrever o perfil do fuste de forma fiel (Kozak et
al., 1969; Demaerschalk, 1972; Ormerod, 1973; Max
& Burkhart, 1976; Garay, 1979; Baldwin Janior &
Feduccia, 1991; Garcia et al., 1993; Leite & Garcia,
2001; Pires & Calegario, 2007).

A busca por melhores estimativas direcionam a
pesquisa para testes de novas ferramentas e metodologias
com o objetivo de descrever o perfil do fuste, como
as redes neurais artificiais (RNA), que possuem a
capacidade de assimilar e modelar diversas varidveis
e suas relagdes nao lineares, com a possibilidade de
utilizar variaveis qualitativas e quantitativas para melhor
assimilacdo do conhecimento de forma analoga ao
sistema neurobiologico (Haykin, 2001).

A eficiéncia da aplicacdo de RNA em plantios florestais
vem sendo comprovada por diversos estudos realizados
nos ultimos anos, principalmente ligados a mensuragao
florestal. Nesta area podem ser citados os trabalhos sobre
estimacao de altura (Binoti et al., 2013b), estimagdo do
volume de arvores (Diamantopoulou, 2006; Gorgens et
al., 2009, 2014; Silva et al., 2009; Diamantopoulou &
Milios, 2010; Binoti et al., 2014), modelagem em nivel
de povoamento e em nivel de arvores individuais (Binoti,
2010), modelagem por classe de didmetro (Leduc et
al., 2001; Binoti et al., 2012; 2013a), modelagem do
afilamento do fuste (Diamantopoulou, 2005b; Leite et
al., 2011; Soares et al., 2012) e quantificagdo de casca
(Diamantopoulou, 2005a).

Diante do exposto, este trabalho tem por objetivo
analisar a capacidade de uma RNA em descrever o perfil
do fuste de arvores de diferentes géneros e espécies, em
distintas condigdes de crescimento.

Material e métodos

Descricio da area e coleta de dados

Este estudo foi realizado com dados de uma fazenda
na regido do Triangulo Mineiro, MG. A area de plantio
¢ de 22.624 ha, sendo 475 ha de Pinus spp. e 22.149 ha
de Eucalyptus spp., em diferentes idades, ciclos e
espacamentos de plantio (Tabela 1). Foram utilizados
dados de cubagem de 611 arvores-amostra (Tabela 2).

Tabela 1. Propor¢do da area de plantio de acordo com género e classe de idade.

Classes de idade (anos)

Género Total
2,0-3,0 3,0-40 40-50 50-60 60-70 7,0-80 80-90
Area(ha) 5117 6679 1839 3104 3319 2,092 22.149
Eucalyptus
%doTotal ~ 23% 30% 8% 14% 15% 9% 98%
Area (ha) 225 250 475
Pinus
% do Total 1% 1% 2%
Area(ha) 5117 6679 1839 3104 3319 2318 250 22.624
Total
%do Total ~ 23% 30% 8% 14% 15% 10% 1% 100%
Tabela 2. Frequéncia de arvores cubadas por género. Para a cubagem, foram medidas se¢des a 0,0; 0,3;
Classe de idade (anos) 0,7; 1,3; 2,0 m e, apos essa altura, a cada 1,0 m até
Género Totar @ altura comercial da arvore. O grafico da Figura 1
3,0-40 4,0-50 60-70 7,0-80 80-9,0 evidencia o perfil do fuste observado no povoamento,
Fucabpuus 292 38 7 503 C(_)rrelacmnando a razdo entre didmetro da posicao e
Pinus 59 49 1o didmetro aaltura do peito (d/dap) e a razio entre posi¢ao
Total 292 38 173 59 49 o1 ©aalturatotal (i/H).
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Figura 1. Grafico de perfil do fuste de todas as arvores
amostradas.

Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo sistemas
computacionais paralelos constituidos por unidades de
processamento simples, também denominadas neurénios
artificiais ou nodos, conectadas entre si de uma maneira
especifica para desempenhar uma determinada tarefa
(Binoti, 2010). Os neuronios artificiais sdo modelos
matematicos simplificados dos neurdnios biologicos
que processam as informagodes recebidas, ponderadas
por pesos sinapticos, fornecendo uma unica resposta
(Haykin, 2001; Braga et al., 2007).

Em alguns casos, as RNA tém apresentado desempenho
superior aos modelos de regressao devido a diversos
fatores, como: estrutura maci¢a e paralelamente
distribuida (camadas); habilidade de aprender e
generalizar, que as tornam capazes de resolver problemas
complexos; tolerancia a falhas e ruidos; capacidade de
modelar diversas variaveis e suas relagdes nao-lineares;
capacidade de modelagem com variaveis categoricas
(qualitativas), além das numéricas (quantitativas); e
analogia neurobiologica (Haykin, 2001; Bullinaria,
2010).

O treinamento das RNA foi realizado visando
estimar o didmetro (cm) ao longo do fuste (saida),
utilizando como variaveis de entrada qualitativas o
género (duas variaveis categoéricas), a espécie (cinco
variaveis categodricas) e a rotacao atual (duas variaveis

categoricas). As variaveis quantitativas foram o diametro
medido a 1,30 m de altura da superficie do solo (dap,
em cm), altura em que foram coletados os didmetros ao
longo do fuste (m), altura total das arvores (m), idade
(meses) e numero de arvores por ha.

As estatisticas descritivas das variaveis quantitativas
por estrato estdo apresentadas na Tabela 3. A estratificagdo
da base gerou nove estratos, buscando-se agrupar os
dados de caracteristicas mais homogéneas de acordo com
género, espécie, rotagao, espacamento ¢ classe de idade.

Para treinamento das RNA utilizou-se o sistema livre
NeuroForest, versao 3.0. (NeuroForest, 2013)

As variaveis continuas foram normalizadas linearmente
no intervalo de 0 a 1 e as varidveis categoricas foram
normalizadas utilizando-se a metodologia 1-de-N
(Goldschmidt & Passos, 2005; Heaton, 2011).

O numero de neurénios na camada de entrada
variou de acordo com o tipo da variavel (qualitativa
ou quantitativa) e o nimero de variaveis de entrada.
Considerou-se um neurdnio para cada varidvel
quantitativa e um neurdnio para cada classe de cada
variavel qualitativa. O nimero de neurdnios na camada
oculta variou entre 4 e 16 (com incremento a cada dois
neurdnios). A camada de saida foi constituida por um
neurdnio, sendo este referente ao didmetro estimado
para a altura 4. Como fungdes de ativagdo da camada
oculta e de saida foram testadas a fun¢do tangente
hiperbdlica, logistica e sigmoide. Além disso, foram
testadas as RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP)
e os algoritmos de treinamento error backpropagation e
resilient propagation (Haykin, 2001). Para o algoritmo
error backpropagation, foram analisadas variagdes
no valor da taxa de aprendizado (0,001 e 0,0001) e
no parametro momentum (0,005 ¢ 0,0005). Além das
variagOes testadas, foram analisadas as estratégias de
auto ajuste destes parametros, nos quais 0 processo
reduz os valores dos pardmetros ao longo da evolucao
do algoritmo. Para o algoritmo resilient propagation foi
utilizada a variagdo RPROP+ (Heaton, 2011).

Como critério de parada dos treinamentos das RNA
foi utilizado o numero total de 15.000 ciclos ou erro
quadratico médio inferior a 0,1%. Os pesos iniciais
de todas as redes foram gerados de forma aleatoria.
Para cada combinagdo avaliada foram treinadas cinco
redes, sendo selecionada a melhor destas, com base nos
critérios de avaliacdo, para posterior comparacao entre
as combinacgdes.
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Tabela 3. Estatisticas descritivas das variaveis continuas amostradas e utilizadas para treinamento das redes neurais.

Variavel

Estrato

Estatisticas descritivas

Estrato

Estatisticas descritivas

Minimo Maximo Média Mediana 'I))st‘f' Minimo Maiximo Média Mediana I[’)ZK'
Idade (meses) 6,42 6,42 6,42 6,42 0,00 3,67 3,67 3,67 3,67 0,00
dap (cm) 600 20,50 1463 1430 4,04 4,15 17,60 1126 11,80 3,71
N (arv ha') 1116,07 111607 111607 111607 0,00 ] 1666,67 166667 1666,67 1666,67 0,00
Ht (m) 1,10 29,10 21,97 22,10 4,93 9,40 2190 1694 1740 297
h (m) 0,10 2500 876 8,00 6,16 0,10 21,00 7,32 7,00 5,46
d (cm) 350 2440 10,17 9,50 435 1,00 20,45 7,79 7,15 425
Idade (meses) 5,42 6,92 6,84 6,92 025 3,42 3,42 3,42 3,42 0,00
dap (cm) 678 21,17 1481 1560 442 4,10 13,60 9,45 9,55 2,78
N (arv ha™') 111607 111607 111607 111607 0,00 LI 1L L 1L 0,00
Ht (m) : 13,73 29,02 2393 2548 4,30 ! 9,20 18,90 1496 1510 229
h (m) 0,0 2800 10,66 10,00 7,67 0,10 18,00 6,30 6,00 4,70
d (cm) 0,55 2745 10,03 9,60 521 1,00 18,85 6,77 6,30 3,42
Idade (meses) 3,33 3,92 3,70 3,83 0,19 7,67 8,42 7,75 7,67 0,20
dap (cm) 4,10 1741 1073 945 4,56 7,48 2413 17,57 1894 473
N (arv ha) 175439 175439 175439 175439 0,00 1661,13  1661,13  1661,13 1661,13 0,00
Ht (m) . 840 2436 1765 16,90 487 ’ 10,00 1890 1599 1676 225
h (m) 0,10 2400 751 6,60 6,11 0,10 18,00 6,94 7,00 5,14
d (cm) 0,10 21,05 741 6,55 438 0,80 2940 1147 11,10 644
Idade (meses) 3,60 413 3,93 413 0,24 7,58 8,67 8,07 7,58 0,54
dap (cm) 415 16,55 9,76 8,75 3,72 6,68 2451 1747 1884 475
N (arv ha™) 1666,67 1666,67 1666,67 1666,67 0,00 1661,13  1661,13  1661,13  1661,13 0,00
Ht (m) ! 9,70 2340 17,18 16,50 4,19 ’ 10,92 2030 1683 1670 220
h (m) 0,10 23,00 7,38 7,00 5,76 0,10 20,00 7,36 7,00 5,42
d (cm) 030 2230 677 6,05 3,89 0,50 29,80 11,60 11,10 6,58
Idade (meses) 3,58 3,58 3,58 3,58 0,00
dap (cm) 4,10 18,00 1230 1345 3,97
N (arv ha') 175439 175439 175439 175439 0,00
Ht (m) > 9,40 19,50 1625 16,80 2,70
h (m) 0,10 18,00 7,08 7,00 523
d (cm) 1,00 2245 832 7,55 4,68

Em que: dap = didmetro medido a 1,30 m de altura (cm); N = numero de arvores por ha; Ht = altura total das arvores (m); h = altura em que foram coletados
os diametros ao longo do fuste (m) e; d = diametro coletado ao longo do fuste (cm).

Com o intuito de se comparar alguns modelos
de regressdo comumente utilizados pelas empresas
brasileiras para descrigdo do perfil do fuste em plantios
comerciais com as redes neurais, foram selecionados os
seguintes modelos:

Pesq. flor. bras., Colombo, v. 37, n. 90, p. 99-107, abr./jun. 2017
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b) Demaerschalk (1972)

2
(i] _ 1O(ZBo)dap(zﬁﬁz)Hl(ZBz)(Ht _ h)(2B3) +e(2)
dap

¢) Ormerod (1973)
B3

d :(Ht—hj e 3)
dap Hr—13

d) Garay (1979)

d _
——=By(1+p, In(1-B,n" H ™))+ 0
dap

Em que: d = didmetro observado na altura 4 (cm); dap =
diametro a 1,30 m (cm); Bi = parametro a ser estimado (1= 0,
1,2 ¢ 3); € =erro aleatdrio; 7 = altura em que foram coletados
os diametros ao longo dos fustes (m); ¢ Ht = altura total (m).

Avaliacio das estimativas das redes neurais
artificiais e do modelo de regressiao

A avaliacdo das redes neurais artificiais, bem como
dos modelos de afilamento, foi realizada com base nas
estatisticas:

a) Coeficiente de correlagdo entre os didmetros
observados e estimados

o cov({/i,Yi)
” \/SZ(%i)SZ(x)

em que: s? = variancia e cov = covariancia.

)

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

100 [X. (Y, =Y.)

RMSE (%)= = (©)

Em que:Y : média dos didmetros observados e N = nlimero
total de arvores.

Além destas estatisticas, foi realizada a analise grafica
da dispersdo dos erros percentuais em fungdo do dap
e do histograma de frequéncia percentual dos erros
percentuais.

8
Y,-Y
erro(%) =——=.100 (7
Y
Em que: Y, = diametro observado na altura h da i-ésima
arvore e Y, = didmetro estimado na altura h da i-¢sima arvore.
Foi escolhida a RNA que apresentou maior coeficiente
de correlagdo e menor RMSE, e graficos de dispersao
sem tendenciosidade e histogramas com maior
ocorréncia de estimativas em torno de zero.

Resultados e discussao

Foram ajustadas nove equacdes, uma para cada
estrato, para cada modelo de afilamento avaliado (Tabela
4), sendo que o modelo de Garay foi o que apresentou os
melhores resultados em termos de acuracia, isto €, maior
coeficiente de correlacao entre os didmetros observados
ao longo do fuste e os diametros estimados, melhor
dispersao dos residuos e histograma de frequéncia dos
residuos, indicando maior proximidade dos valores
observados e estimados. Salienta-se que os modelos
de Demaerschalk e Ormerod ndo obtiveram ajustes
satisfatorios em descrever o perfil do fuste para os dados
utilizados.

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

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

Na Figura 2 sdo expostos os graficos de dispersao dos
residuos e histograma de frequéncia dos residuos. Na
Tabela 5 sdo apresentadas as estatisticas da rede neural
artificial (RNA) e do modelo de afilamento selecionado
com melhor capacidade de estimar os diametros ao longo
dos fustes de arvores de pinus e eucalipto.

Pesq. flor. bras., Colombo, v. 37, n. 90, p. 99-107, abr./jun. 2017
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Tabela 5. Estatisticas dos ajustes do modelo de afilamento e das rede neurais artificais (RNA), bem como

descricdes das configuragdes das RNA selecionadas.

Estratos
Estatisticas
2 3 4 5 6 7 8 9 Geral
ro, (%) 99,0 99,1 99,5 99,6 99,4 99,5 99,1 99,2 99,1 99,1
Garay
RMSE (%) 9,6 7,1 6,9 6,0 6,3 6,1 7,2 7,4 7,9 7,9
rg, (%) 99,5 99,5 99,7 99,7 99,6 99,6 99,4 99,4 99,4 99,5
RNA
RMSE (%) 4,6 54 4,6 4,1 5,2 52 5,8 6,4 6,6 53

Com base nas estatisticas utilizadas para analise
do desempenho dos modelos e os graficos utilizados
para analise visual do ajuste, o modelo de regressdo de
Garay obteve melhor desempenho em descrever o perfil
do fuste, com = 99,1% ¢ RMSE = 7,9%. Ao analisar
os graficos por estrato, pode-se notar que o modelo de
Garay mostrou-se ligeiramente tendencioso em estimar
os didmetros ao longo do fuste para alguns estratos.

Ao analisar as estatisticas referentes aos diametros
ao longo dos fustes estimados pela RNA selecionada,
pode-se notar = 99,5% e RMSE = 5,3%, com gréficos
de dispersao de residuos e histogramas de residuos nao
tendenciosos, com capacidade de descrever o perfil do
fuste de forma fidedigna.

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

Recomendam-se configuragdes mais simples para essa
aplicagdao das RNA, evitando ocorréncia de overfitting
e facilitando o processo de busca e otimizacdo da
configuracao para determinada tarefa (Braga et al., 2007,
Bullinaria, 2010).

O algoritmo error backpropagation obteve
desempenho inferior ao algoritmo Resillient propagation
para estimar o didmetro ao longo do fuste.

As trés fungdes de ativacdo testadas (tangente
hiperbdlica, logistica e sigmoidal) apresentaram
resultados satisfatorios para estimagao do diametro ao
longo do fuste, tanto na camada oculta quanto na camada
de saida. Notou-se que, em alguns casos, ao utilizar a

funcao tangente hiperbodlica na camada de saida, a RNA
estimou volumes negativos.

Para o algoritmo error backpropagation, o melhor
desempenho foi encontrado para a configuracido dos
pardmetros taxa de aprendizagem e momentum em
0,0001 e 0,0005, respectivamente, ¢ quando se utilizou
a estratégia de auto ajuste.

As estimativas obtidas por meio das equagdes de
regressao ajustadas foram baseadas em nove equagdes
de afilamento para cada modelo, sendo uma para cada
estrato. Esta estratificagdo requer maior quantidade de
amostras para cada estrato, a fim de se obter ajustes
satisfatorios das equagdes, 0 que nem sempre ocorre.

Conclusoes

Os métodos de inteligéncia artificial, especialmente
rede neural artificial (RNA), podem ser eficazes em
descrever o perfil do fuste de arvores de diferentes
espécies em diferentes condigdes de crescimento,
utilizando apenas uma RNA, com eficiéncia semelhante
aos modelos de regressao tradicionalmente empregados
por empresas florestais.
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