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RESUMO

BARRETO, R. S.. Trabalho de final de curso. Universidade Federal de Vigosa (UFV).
Estimacé&o do volume do cerne de Tectona grandis L.f utilizando Redes
Neurais Artificiais (RNA) e Taper. Vicosa, MG. Julho de 2014.

Este estudo foi conduzido visando testar a eficiéncia da utilizacdo do método
de redes neurais artificiais (RNA) para estimar o volume de &rvores de
TectonagrandisL.f. Os dados utilizados foram obtidos da cubagem de 260 arvores-
amostra que apresentavam diametro a altura do peito(dap) entre 5 e 31 cm, e altura
total entre 5 e 23 m. As &rvores tinham idade entre 3 e 12 anos. Foram abatidas em
povoamentos localizadas na regido centro-sul do estado do Mato Grasso, com
espacamento inicial de 3x3 m. Também foram medidos os diametros de casca e
didmetro do cerne para o calculo de volume sem casca observado, e volume de
cerne observado através do método Smalian.Variando as arquiteturas de entrada e
de saida das redes, foram treinadas 300 RNA de cada arquitetura, visando estimar o
volume de cerne, salvando a melhor rede de cada arquitetura. Foi realizada ainda
uma etapa de generalizacdo da RNA. Em uma proxima etapa foi utilizado os mesmo
dados para estimar o volume de cerne através do método de Garay (1979)
modificado, assim como demonstrado por Leite, 2011. Foi comparado os resultados
obtidos nos dois estudos.Foi possivel concluir que Redes Neurais Atrtificias sao
eficientes para estimar o afilamento do fuste de teca, visando estimar o volume de
cerne, podendo resultar em maior exatiddo em comparacédo ao emprego de modelos

de Taper.






1- INTRODUCAO

A Teca, TectonagrandisL.f., € uma das espécies mais procuradas no
mercado internacional de madeiras, principalmente por apresentar excelentes
caracteristicas fisicas, como alta durabilidade, boa estabilidade dimensional,
resisténcia e pouco peso, além das qualidades estéticas apresentadas.E uma
espécie nativa da Asia que, segundo Pandey e Brown (2000), desenvolve-se bem
em climas tropicais com umidade elevada, precipitacdo anual de 1250 a 3750 mm,
temperatura minima de 13 a 17°C. Por apresentar tais caracteristicas, vem sendo
introduzida na Africa Tropical, ilhas do Pacifico, e nas Américas do Sul e Central,
principalmente na Colébmbia, Equador, El Salvador, Panamd, Trinidad Tobago e
Venezuela, sendo os primeiros plantios estabelecidos em Trinidad e Tobago, 1913
(PANDEY; BROWN, 2000).

Segundo Leite et al, 2011, ocrescimento acelerado dos individuos de teca em
algumas regifes do Brasil, e a formacéo de fuste retilineo, incentivou o plantio em
larga escala para a producdo de madeira serrada, com o objetivode abastecer o
mercado externo. O crescimento inicial da teca em altura € muito rapido, chegando
aos trés metros no primeiro ano e aos cinco metros, ou mais, no segundo, e quando

adulta pode atingir entre vinte e quatro e trinta metros de altura (CALDEIRA, 2004).

A produtividade das plantacdes de teca tem sido estudada em varios paises.
Em florestas naturais, a producéo é baixa, com 2 a 17 m*ha™*ano™, em um ciclo de
até 120 anos (TONINI et al., 2009). Em florestas plantadas na Africa, Asia, e

Ameérica Central, com uma idade de rotacdo média de 50 anos, tem sido observados



incrementos médios anuais maximos de 13,3 a 23,8 m3hatano®, em sitios de boa
produtividade (PANDEY; BROWN, 2000).

O estado do Mato Grosso foi 0 primeiro a implantar os plantios de teca no
Brasil, principalmente por reunir condicdes edafoclimaticasadequadas para o
estabelecimento dessa espécie. Nessa regido, o incremento médio anual, entre 20 e
25 anos, é de aproximadamente 15 m*ha®ano™, em termos de producéo liquida,
para povoamentos desbastados aos 5, 10 e 15 anos. Resultados sobre crescimento
desta espécie no Brasil sdo encontrados nos trabalhos de Nogueira et al.(2006),
Cruz (2008) e Bezerra (2009) (Leite et al., 2011).

Na Teca a diferenca entre cerne e alburno € bastante evidente, sendo
facilmente distinguidos pela cor. O cerne € uma caracteristica comercial de suma
importancia, influenciando positivamente o preco da madeira (CALDEIRA, 2004) e,
também, a qualidade da madeira serrada (KLITZKE et al., 2008), sendo preferido
para usos que requeira durabilidade e resisténcia mecéanica (HASELEIN et al.,
2004). Madeiras de alburno ou de transicdo entre cerne e alburno, em funcédo das
diferencas de propriedades, sdo descartadas pelas industrias, sendo empregadas
geralmente na producao de energia (HASELEIN et al., 2004) (Leite et al, 2011).

Em funcdo da importdncia econbmica do cerne, obter sua estimativa €&
fundamental para quantifica-lo e assim determinar o rendimento de madeira serrada.
Segundo Leite et al.(2011), o afilamento do cerne e do fuste de arvores de teca pode
ser estimado empregando o modelo de regressao proposto por Garay (1979), com a
inclusdo de duas variaveis binarias. Este método é usado para o estudo de
afilamento de fuste para o afilamento do cerne. Um meétodo alternativo para se
estimar o volume de cerne em um individuo de tecaé a inteligéncia artificial (I1A),
mais especificamente as redes neurais artificiais (RNA). Este método foi utilizado por
Leite et al. (2010), para dados de teca com 2 a 14 anos de idade, abatidas em

plantagdes localizadas no estado do Mato Grosso.

Redes neurais artificias (RNA) séo sistemas massivos e paralelos, compostos
por unidades de processamento simples que computam determinadas funcgoes
matematicas (BRAGA et al., 1998). As RNA utilizam um conjunto de exemplos
apresentados, e generalizam o conhecimento assimilado para um novo conjunto de

dados desconhecidos, além de extrair caracteristicas nao explicitas desse conjunto



de informagdes fornecidas (KOVACS, 1996). De forma simplificada, ela pode ser
definida como uma arranjo de unidades, neurdnios interconectados, que trabalham
em conjunto para classificar e generalizar dados de entrada em classes de saida
(HAYKIN, 2001, Apud BOTELHO; CENTENO, 2005, p78).

Os neur6nios artificiais sdo modelos matematicos simplificados dos neurdnios
biolégicos que processam informacdes recebidas, ponderados por pesos sinapticos
fornecendo uma Unica resposta (HAYKIN' 2001; BRAGA et al., 2007).

Em alguns casos, RNA tém apresentado desempenho superior a modelos de
regressdo devido a diversos fatores como: estrutura macica 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 relacdes nado-lineares; capacidade de modelagem
com varidveis categéricas (qualitativas). Além das numéricas; e analogia
neurobiolégica (HAYKIN, 2001).

Redes neurais artificiais tém sidoutilizada para diferentes aplicacdes na
engenharia florestal, como podemos observar nos trabalhos realizados
por:Binoti(2012), em sua tese de doutorado, em que foi realizado um profundo
estudo a cerca do emprego de RNA em mensuracdo e manejo florestal,
Schoeningeret al.(2008), estudo realizado para ver a viabilidade de uso de RNA para
mapeamento de biomassa e carbono organico no componente arbéreo de uma
floresta; Gorgenset al. (2009), em que foi estimado o volume de arvores utilizando
RNA; Leite et al. (2010), em que se realizou a estimac¢do de volumes de tronco e

cerne de teca utilizando RNA.

Assim, o estudo visa testar a aplicacdo de redes neurais artificiais (RNA) na

descricdo do afilamento do fuste e cerne de arvores de teca.



2 - OBJETIVOS

2.1 — Objetivogeral

O presente estudo objetiva treinar e selecionar uma Rede Neural Artificial que
seja 0 mais preciso possivel para a estimacdo do volume de cerne de
TectonagrandisL.f., utilizando como dados de entrada dados que sejam possiveis de
ser mensurado com a arvore em pé, como DAP, altura total (Ht). Utilizando os
mesmos dados, serdo estimados os volumes de cerne utilizando o método Garay
(1979) modificado, assim como demonstrado por Leite, 2011, visando comparar 0s
resultados da RNA.



3 -MATERIAS E METODOS

Os dados utilizados no presente estudo foram obtidos a partir da
cubagem de 260 A&rvores-amostra abatidas em  povoamentos de
Tectonagrandis(teca),localizadas na regidao centro-sul do estado do Mato
Grasso.Apresentavam dap entre 5 e 31 cm, e altura total entre 5 e 23 m(Figura
1).No momento da cubagem as arvores tinham idade entre 3 e 12 anos, em
povoamentos com espacamento inicial de 3x3 m. A cubagem foi feita pelo método
de Smalian, qguando, além do didametro com casca, foram medidos os diametros sem

casca e do cerne, para calculos de seus respectivos volumes.
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Figura 1 — Relacéo entre altura total (Ht) e diametro a altura do peito (DAP)

dos dados utilizados.



A partir dos dados observados de volume total (Vt), volume sem casca (Vsc) e
volume de cerne (Vce),foram treinadas trezentas (300) RNA para estimar o volume
com casca ,volume sem casca e volume de cerne , utilizando diversas configuractes
de dados de entrada, até conseguir alcancar um resultado satisfatorio, segundo
estatisticas geradas durante o treinamento das redes: indice de treino, indice de
selecdo e indice de avaliagdo, salvando a melhor RNA encontrada. Nesta primeira
etapa foi utilizado todo o banco de dados disponivel, sem selecdo de dados. Para
gerar as RNA foi utilizada a ferramenta “IntelligentProblem Solver” do programa
“STATISTICA 12”7 (Statsoft, INC, 2013).

Numa etapa posterior o banco de dados foi estratificado em classes de alturas
<10; 10,1-15; 15,1-20; 20,1-25; = 25. Uma amostra aleatéria de 70% dos dados foi
utlizada para gerar outra rede com a mesma arquitetura de entrada utilizada na
melhor rede da primeira etapa. Apds analisar os resultados a melhor rede, segundo

as estatisticas de treino, foi salva e utilizada na generalizacao.

Os demais dados nao utilizados na ultima etapa, 30%,foram utilizados para
aplicar e validar a melhor RNA obtida no estudo (RNA2), ou seja, para a

generalizagao.

Por dltimo foi estimado o volume de cerne utilizando modelos de Taper e
foram comparados os resultados obtidos com a RNA com os resultados
desenvolvidos a partir do estudo utilizando o método proposto porLeite et al., 2011,
guando foi utilizado o modelo proposto porGaray (1979), com a inclusdo de uma
variavel binaria.

ddap?=2,596021(1+0,157843 Ln(1-0,998216(h**77 Ht?07721))

€,—J’,—.‘£.-‘4i H\'J,-.ci@;u” -945757Ix q.dap™

Garay modificado

Em todas as andlises e comparagbes presentes nesse estudo
foramestimadas as estatisticas da associacdo entre varidveis e de exatidao:
coeficiente de correlagdo mdultipla (ryy), bias,e raiz quadrada do erro médio(RMSE).
Ainda foram confeccionados histogramas dos erros percentuais das RNA. As

estatisticas estimadas para validacao foram:



- LYi| &Y
Tar _'-.I—l -.I—I . 7 -
Lk bias=1%3.(Y-¥,) RMSE=
2 / 32
Lyi Ef"'iJ
| 257 -2 | 32
L=l I n L=l n
em que:
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4 -RESULTADOS E DISCUSSAO.

Na primeira etapa, utilizando a totalidade dos dados, foram treinadas 300
RNA de cada uma das combinacbes de entrada possiveis. As possiveis
combinagdes foram: a) f(DAP, Ht, Tx1, Tx2), nesta primeira combinag&o de entrada
(RNA1) foram utilizadas as variaveis binarias Tx1 e Tx2, para diferenciar a saida
Gnica de volume, em Volume total (Vt), Volume sem casca (Vsc) e Volume de cerne
(Vce);b) a outra combinacéo de entrada (RNA2), f(DAP, Ht, Ht/DAP), utilizando os
trés volumes estimados como dados de saida separadamente (Vt, Vsc, Vce);
c)sendo testado ainda a combinacdo (RNA3), f(DAP, Ht, Ht/DAP, V2,3), utilizando o
volume a 2,3 m (V2,3) como dado de entrada, e ainda com as trés saidas de
volumes independentes; d) por fim foi testado estimar primeiro o volume de lenho
separadamente (RNA4), e depois utiliza-lo como dado de entrada (VTest) para
estimar os demais volumes (Vsc, Vce), logo a primeira rede deste treinamento ficou
com a seguinte combinacao f(DAP, Ht,H/DAP) com saida o Vt, depois treinou-se
uma nova RNA com a combinacdo de entrada f(DAP, Ht, VTest), com saida os
volumes Vsc e Vce (RNAS).

A Tabela 1 traz as arquiteturas e estatisticas, que séo geradas pelo programa
“STATISTICA 12” (Statsoft, INC, 2013) durante o treino das redes, das melhores
RNA treinadas em cada uma das combinagfes de entrada.Essas mesmas
estatisticas, indice de treino, indice de selecdo e indice de avaliacdo, foram
utilizadas para selecionar a melhor das 300 RNA treinadas com cada arquitetura de
entrada. Para a avaliagcdo dessas estatisticas, quanto mais proximo de zero mais

precisa € a estimativa dos dados pela RNA.



Tabela 1 —Caracteristicas das redes neurais utilizadas na estimacao dos volumes

RNA Dados de entrada Arquitetura Indlc.e de IndlceNde Indlc.e cie
Treino Selecdo Avaliacdo
1 DAP, Ht, TX1, TX2 MLP 4:4-5-1:1 0,1528 0,1588 0,1720
2 DAP, Ht, Ht/DAP MLP 3:3-10-3:3 0,1522 0,1723 0,1301
3 DAP, Ht, Ht/DAP, V2 MLP 4:4-10-3:3 0,1529 0,1342 0,2090
4 DAP, Ht, Ht/DAP MLP 3:3-6-1:1 0,1440 0,1700 0,1566
5 DAP, Ht, Ht/DAP, Vtest ~ MLP 4:4-10-2:2 0,0127 0,0144 0,0141

A frequéncia relativa dos erros percentuais se mostrou dispersa na maioria
dos casos, analisando as estatisticas: indice de treino, indice de selecéo e indice de
avaliagdo, como nos casos das RNA1, RNA2 e RNA3(Figura 2).Porém, ao utilizar
duas redes neurais em conjunto, uma estimando o volume com casca (RNA4), e a
outra utilizando o volume com casca estimado como dado de entrada e estimando
os volumes sem casca e de cerne (RNA5), observou-se uma maior precisao das
estimativas de volume de cerne, analisando as estatisticas de treino, que é o
objetivo do presente estudo. Mais de 70% dos dados de volume de cerne estimados
apresentaram erros em torno de £7,5%, 0 que representa uma 6tima qualidade das

estimativas.

Ao utilizar os volumes estimados na RNA4 como dado de entrada para a
RNAS5, de alguma forma a rede conseguiu captar o erro e absorver ruidos. Pode-se
observar a superioridade da RNA5 sobre as outras comparando os indices de treino,
de selecdo, e de validagdo, que quanto mais proximas de zero melhor serdo as

estimativas (Tabela 1).
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Figura 2 —Histogramas de frequéncia dos erros percentuais das RNAs para

estimar os volumes com casca (Vcc) e de cerne (Vce); erro% = 100*(Vest-
Vobs)/Vobs



Na segunda etapa do estudo foi necessario estratificar os dados em classes
de altura, para que fosse realizada a distribuicdo casual dos dados, mantendo a
proporcdo das quantidades de individuos em cada classe de altura. Este processo
foi necessério para validar a rede, ou seja, treinar outra rede com 70% dos dados,
deixando os outros 30% para que a rede fosse testada com dados desconhecidos

dos que ela foi gerada (generalizacéo).

Quando analisado os histogramas de frequéncia dos erros percentuais, a
precisdo alcangadacom a RNA5 ndo foi a mesma quando foi gerada a RNAG6
utilizando os 70% (Figura 3). Porém ao analisar as estatisticas da associacdo entre
variaveis e de exatiddo, nota-se que os resultados obtidos na generalizacdo dos

dados séo coerentes com os alcancados utilizando todos os dados (Tabela 2).

Quando se utilizou os 30% dos dados que néo fizeram parte do treinamento,
ou seja, dados desconhecidos pela rede, para estimar os volumes de cerne dos
individuos, a RNA6 se mostrou coerente com o0s resultados obtidos na sua geracao,
tanto analisando os histogramas de frequéncia dos erros percentuais (Figura 4),

guanto as estatisticas da associagao entre variaveis e de exatiddo (Tabela 2).

Ainda analisando a tabela 2,percebe-se a superioridade do método de Redes
Neurais Artificiais em comparacdo com o modelo de Garay(1979) modificado, que
também se mostrou eficiente, apresentado por Leite et al.(2011). Em todas as
estatisticas, as estimativas obtidas com RNA foram mais precisasdo que aqueles

obtidos com o modelo Garay (1979) modificado.

Tabela 2- Estatisticas da associacdo entre variaveis, e de exatiddo com 100% dos
dados (RNA4 e RNAbS), na geracdo da RNA com 70% dos dados (RNAG), na validacdo com
30% dos dados desconhecidos (RNA6-30%), e do modelo de Garay modificado (Leite et al,
2011).

Método lyny bias RMSE

RNA4 0,9823 -0,0001 0,0224
RNA5 0,9680 0,00175 0,0133
RNAG6 0,9830 -0,0007 0,0219
RNA6-30% 0,9892 0,00590 0,0259

Garay modificado 0,9660 -0,0144 0,0290
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Para uma maior precisdo na analise dos resultados, podemos observar e

comparar ainda os histogramas de frequéncia dos erros percentuais da RNA5, e

pelo modelo de Garay modificado (Figura5b).
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Figura 5 -Histograma de frequéncia dos erros percentuais do modelo de Garay(1979)

modificado, quando utilizado 100% dos dados para gerar os volumes de cerne (Vce).

Analisando o grafico de disperséo dos erros da RNA e utilizando o modelo de

Garay modificado, contido na Figura 6, percebemos uma superioridade do modelo

de Garay na dispersdo dos pontos para volumes abaixo de 0,05 m®. Porém essas

sdo arvores de menor importancia, ja que a necessidade de se estimar o volume de

cerne surge apenas com arvores de maior volume, ou seja, arvores mais velhas,

com maiores DAP e altura, e para esses casos, individuos com volume de cerne

acima de 0,05 m?, o método de RNA demonstra uma melhor dispersdo dos erros
(Figura 6).
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Figura 6 — Dispersao dos erros para volumes de cerne estimados (Vce’) pela RNA e

pelo modelo de Garay modificado (Leite et al, 2011), vs. volumes observados (Vce).

Os resultados deste estudo sdo compativeis com aqueles obtidos por Leite et
al. (2010) e comprovam mais uma vez a eficiéncia do emprego de RNA para estimar

o volume de fuste e do cerne de arvores de teca.



A utilizacdo da arquitetura da RNA desenvolvida durante este estudo é
recomendada para usos praticos, ja que o método se mostrou mais eficaz que o
modelo de Garay modificado (Leite et al, 2011) quando utilizados para estimar

volumes de arvores com maiores DAP e altura.



5 — CONCLUSAO

Diante da analise das estatisticas de exatidao, e também da comparacéo dos
histogramas de frequéncia dos erros percentuais dos métodos de estimacdo dos
volumes de cerne de Tectonagrandis,foi possivel concluir que Redes Neurais
Artificias sao eficientes para estimar o volume de cerne de teca, podendo resultar

em maior exatiddo em comparacdo ao emprego de modelos de Taper.
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