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= RESUMO: Este trabalho apresenta um método para determinar o volume comercial do
Schizolobium amazonicum (Huber) Ducke, com casca, utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Compara os resultados com estimativas obtidas pelo método de
regressdo linear e quadratica. O modelo neural artificial utiliza uma RNA multicamada
direta com uma camada intermedidria e, o algoritmo de treinamento supervisionado
backpropagation. Os resultados obtidos pelo modelo neural foram mais proximos do
real que os obtidos pelos métodos de regressdo linear e quadritica. O erro médio
absoluto obtido pela RNA foi aproximadamente 50% menor quando comparado com o
obtido pelo modelo de regressdo quadratica e o erro padrdo da estimativa cerca de 30%
menor do que os obtidos pelos modelos de regressdo linear e quadratica. Com o uso do
modelo neural, ndo foi necessario utilizar o fator de forma, ja que este varia de acordo
com a idade, didmetro e altura das arvores.

= PALAVRAS-CHAVE: Paric4; redes neurais artificiais; volume comercial.

1 Introducao

A busca por métodos mais eficazes para quantificacdo do volume de espécies
florestais tem despertado o interesse da comunidade cientifica da 4rea florestal e, como
conseqiiéncia, resultado num conjunto de solugdes que vém sendo utilizadas pela industria
de processamento de madeiras. Neste trabalho, estamos propondo um método para
quantificacdo do volume da espécie Schizolobium amazonicum (Huber) Ducke (paricd),
utilizando um dos paradigmas das redes neurais artificias (RNAs), como uma alternativa
que contribua na busca da eficicia da solucdo deste problema.

Atualmente, a quantificagdo do volume do paricd e de outras espécies em geral é
feita por equacdes alométricas obtidas por modelos de regressdo, equacdes que
consideram que a varidvel a ser prevista tenha relacionamento causa e efeito com as
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varidveis independentes. Na maioria das vezes, as varidveis independentes sdo fortemente
correlacionadas e/ou obtidas por meio de medigdo, favorecendo a ocorréncia de erros.
Além disso, os modelos de regressdo ndo sdo triviais e, apresentam dificuldades
adicionais quando trabalham com varidveis nao independentes.

As RNAs, por outro lado, s@o aproximadores universais que aprendem com o0s
dados, considerando que os dados falam por si e, tém apresentado excelentes resultados na
solucdo de problemas nas mais diversas dreas do conhecimento humano, principalmente
na solugdo de problemas em ambientes mapeados por varidveis de dominios imprecisos,
como no caso do problema da determinag¢do do volume comercial de espécies florestais.

Sobre a espécie objeto do estudo, o Schizolobium amazonicum (Huber) Ducke
(paricd), trata-se de uma espécie da familia Leguminosae, de porte elevado (20 a 30m),
que ocorre nas regides do Brasil, com exce¢do da Regido Sul. Na Amazonia, o Parica se
encontra na mata primdria e secundaria de terra firme e varzea alta, nos estados do Para,
Rondonia, Amazonas e Mato Grosso. A madeira do Paricd € considerada leve (0,30
g/cmS), sedosa e lisa, mais ou menos lustrosa, de coloracdo branco-amarelo-claro,
podendo conter uma tonalidade réseo-pélida.

O processamento da madeira no que se refere a retirada da casca, laminagdo,
secagem, prensagem e acabamento, € facilitado pela adequada forma do fuste. Estudos
tém demonstrado que no processo de laminacdo do paricd, obtém-se 80% de
aproveitamento da madeira contra 55% em média, para outras espécies florestais
(Marques, 1990). Além do potencial industrial para madeira de laminas e compensados,
fabricacdo de forros e palitos, o paricd € excelente para a producdo de celulose, favorecido
pelo facil processo de branqueamento e resisténcia obtida (Marques et al., 2004).

2  Material e métodos

Os dados referentes as drvores que fizeram parte deste estudo foram coletados do
plantio da empresa Rio Concrem, situada no municipio de Dom Eliseu, Estado do Par4,
km 30 da BR 010 (latitude de 4° 17° 06 “Sul, longitude de 47 ° 30’ 18" Qeste). O
ambiente do plantio apresenta as seguintes caracteristicas: altitude de 180m; temperatura
entre 23 °C e 35°C; precipitagdo média anual em torno de 1400 mm; clima segundo
Koppen, do tipo Awi (Bastos 1972). As propriedades do solo do plantio s@o as seguintes:
baixa fertilidade, classificado como Latossolo Amarelo Distréfico; textura muito argilosa,
com a argila variando de 89% a 96%; silte de 2% a 9% ; menos que 2% de areia; pH em
H,0 de 4.4; baixos teores de K (4 a 42 ppm) e P (<3 ppm); 42% de V e 4% de matéria
organica.

No estudo do problema, foram consideradas 400 arvores, que foram classificadas em
8 grupos por idade e espacamento de plantio. Foram consideradas as seguintes medi¢oes
por arvore: Diametro da Base(Dg) com casca, obtido a 0,30m do solo; Didmetro com
casca a Altura do Peito (DAP) a 1,30m do solo; didmetros com casca a cada 2 metros (D,
a Djy) a partir do DAP até a altura dos primeiros ramos laterais das arvores, considerada
como Altura Comercial(Hc).

Para o célculo do volume (V) das arvores em m®, foi utilizado a equagdo de Sallis
(Sallis et al., 2004).

chg(R2+r2+Rr) 1)
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Onde: H = altura, R = raio maior, r =raio menor ¢ 7= 3,1416.
Assim, para as 50 drvores de cada grupo de idade e espagamento de plantio, foram
calculados 7; troncos de cones, conforme apresentado no Quadro 1.

Tabela 1 - Distribui¢do das drvores por espagamento e idade (n;- nimero de troncos de
cones calculados)

Espacam. Idade Ds DAP D> Dy Dy Ds D¢ D; Dy Dy Dy Dy
(m X m) (ano)

03 13 33 53 73 93 11,3 133 153 173 193 213

4 50 50 50 49 41 21 5 6
40240 8 50 50 50 50 50 50 49 47 42 30 19 1 11
11 50 50 50 50 50 50 48 44 41 30 17 2 1l
45x45 7 50 50 50 50 50 50 50 47 44 28 15 1 11
10 50 50 50 50 50 50 50 47 40 34 27 10
5 50 50 50 50 47 44 38 18 9 8
50350 6 50 50 50 50 48 48 45 39 33 26 11 1 11
7 50 50 50 50 50 48 45 42 18 3 9

Como pode ser observado, para cada altura e didmetro, foram calculados os volumes
dos troncos de cone, e o volume total (V¢) de acordo com a Equagao (2).

Vie =2 Ve, @
i=1

Das 400 arvores, foram escolhidas 100 arvores para o treinamento da RNA, de
acordo com a Equacio (3), considerando um erro d=0,032, nivel de significancia o=5%,

variancia populacional, o’ = 0,0366 e a estatistica ¢ de Student igual a 1,96 (Fonseca;
Martins, 1996).

t*0c’N
n = —_— 3
{dz(N—l)HZO'Z} 3)
2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA’s)

Redes Neurais Artificiais (RNA’s) s@o técnicas computacionais que apresentam um
modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Podem ser vistas como sendo uma estrutura de
processamento de informacdo distribuida paralelamente na forma de um grafo dirigido,
com algumas restricdes e defini¢des proprias (Negnevitsky, 2005). Dentre os paradigmas
neurais disponiveis, as RNA’s multicamadas direta sdo as mais utilizadas na pratica e,
pelas caracteristicas do problema abordado neste estudo, foi o paradigma adotado pelo
método proposto. As arquiteturas das RNA’s multicamada direta, sdo organizadas em
camadas, conforme esquema da Figura 1. Neste tipo de rede, os padrdes de entrada sdo
apresentados na camada de entrada da rede, a RNA entdo propaga esses padrdes de
entrada pelas camadas até gerar o padrdo de saida na camada de saida (Haykin, 2001).
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Trabalhar com redes neurais artificiais requer os seguintes passos:

— Coleta de dados relativos ao problema e separacdo em dois conjuntos, um para
treinamento e outro para teste de validagcdo da RNA. Esta tarefa requer uma anélise
cuidadosa sobre o problema, para minimizar erros nos dados. Além disso, os dados
coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do problema,
inclusive as excegoes.

— Defini¢do da configuracdo da RNA, que compreende: a sele¢do do paradigma neural
apropriado a aplicagdo, a determinagdo da topologia a ser utilizada (ndimero de
camadas, numero de neurdnios de cada camada, etc.) e a determinag¢do dos parametros
do algoritmo de treinamento e func¢des de ativagdo dos neurdnios da rede. Este passo

tem grande impacto no desempenho da solugao resultante.

— Treinamento da RNA. Neste passo, o algoritmo de treinamento escolhido, ajusta os
pesos das conexdes dos neurdnios. E importante ressaltar que uma boa escolha dos
valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo necessdrio para o treinamento.
Normalmente, os valores iniciais dos pesos sdo numeros aleatérios uniformemente
distribuidos, em um intervalo definido. O treinamento deve ser interrompido quando a
rede apresentar uma boa capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro for
suficientemente pequena, ou seja, menor que um erro admissivel.

z

— Teste da rede. Neste passo, o conjunto de teste é utilizado para determinar a
performance e a validacdo da RNA.

Finalmente, com a rede treinada e avaliada, ela pode ser integrada ao sistema do
ambiente operacional do problema.

2.2 Meétodo proposto

O paradigma neural utilizado na proposta foi uma RNA multicamada direta, com
uma camada intermedidria, de acordo com a Figura 1. O algoritmo de treinamento
utilizado foi o algoritmo de treinamento backpropagation.

As varidveis de entrada da RNA sdo aquelas que representam 88,83% do total de
variagdo do sistema de medi¢do, mensuradas pela Andlise Fatorial. Esta andlise foi
conduzida considerando o espacamento, idade, didmetro da base (Dp), didmetro a altura
do peito (DAP) e altura comercial (H¢) resultando em dois fatores, com o valor do teste de
adequacdo da amostra , KMO, igual a 0,763, acima de 0,500 para matriz completa e, com
o teste de esfericidade de Bartlett significativo (p=0,000) para o %2 com 10 graus de
liberdade, indicando assim ser apropriada a aplicacdo dessa técnica de andlise. (Hair et
al., 1998), (Johnson; Wichern, 1982).

Assim, ap6s os cdlculos de mensuragdo, foram consideradas: espagamento, didmetro
da base (Dp), Diametro a Altura do peito (DAP) e altura comercial (Hc).

A topologia da RNA (ver Figura 1), foi constituida de uma camada de entrada com 5
neurdnios, um para cada variavel de entrada, uma camada intermedidria com 3 neur6nios
e uma camada de saida com um neurdnio, o volume comercial com casca em m’ (Vro).
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Figura 1 - Arquitetura da RNA proposta.

No treinamento da RNA foram utilizados os seguintes pardmetros (Matworks,
Matlab6pl):

1. Os pesos (sinapses) foram inicializados aleatoriamente no intervalo [-0,5 a 0,5];

2. A taxa de aprendizado utilizada no algoritmo de treinamento backpropagation foi de
0,01;

3. A funcdo de transferéncia logsig foi utilizada em todos os neurdnios das camadas
intermedidaria e de saida da rede;

4. O critério de parada do treinamento foi estabelecido pelo erro de aproximacdo da rede
(erro médio quadrético), da ordem de 10% ;

5. A validacdo foi realizada com uma massa de teste escolhida aleatoriamente
compreendendo 50 drvores que ndo foram utilizadas na fase de treinamento da rede;

6. Na definicdo dos padrdes de treinamento da rede, procurou-se contemplar uma ampla
variedade de arvores, de volumes, idades e espacamentos diferentes.

O modelo neural de avaliagdo proposto, foi comparado com os modelos de regressao
através dos seguintes erros: Erro Médio Absoluto (EM), Erro Médio Relativo (EMR) e

Erro Padrio da Estimativa (S v ), obtidos respectivamente pelas equacdes (4),(5) e (6).
TC

< ‘VTC - VTC‘

EM = “

i=1 n
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EMR = IOO{ EM }

Vie

Foi feita a andlise de regressdo para estimativa dos modelos linear (Equacdo 7),
quadriético ( Equacdo 8) e ciibico com a varidvel dependente, Volume, e as independentes
referentes ao DAP. O coeficiente do DAP’ do modelo ciibico foi ndo significativo
(p=0,5296). Foi também testada a hipdtese de normalidade dos residuos dos modelos,
obtendo-se valores de p>0,1500. Assim, foram considerados os modelos linear e
quadrético com erro-padrio das estimativas e coeficientes de determinacio R’, obtidos
pelas seguintes equagdes:

Linear: V,, (m®) =-0,5913+0,0441DAP, R* =93,39%

@)
(40,0279) (20,0012)

Quadrdtico: v, (m*) = -0,2498 + 0,0134DAP + 0,0007DAP R =9397%

8
(*0,1145) (£0,0101)  (+0,0002) ®

3 Resultados e discussao

A Tabela 2 exibe as médias e erros definidos pelas equacdes (4), (5) e (6) dos
resultados da validacdo da RNA (\}RN 4 )» utilizando os dados de 50 drvores escolhidas para
este processo de validagdo, bem como os resultados médios e erros obtidos pelos modelos
de regressdo linear (VRL) e quadritica (‘}RQ) .

Tabela2 - Volume do paricd calculados pela Equagdo 1 e estimados pelos diferentes
métodos de avaliacdo

~

Vic ‘}RL VRQ VARNA
Média 0,3954 0,3858 0,3961
EM 0,0336 0,0308 0,0178
EMR (%) 8,7000 8,0000 4,5000
S(,TC 0,1800 0,1800 0,1300

As Figuras 2(A e B) exibem a comparacdo entre os volumes calculados (Vz¢) € os
estimados pelos métodos da regressdo Linear( VRL) e Quadratica( VRQ ), respectivamente.
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Figura 2 - (A) Comparacdo dos volumes (V) e ( VRL ). (B) Comparagdo dos volumes (Vr¢) e (VRQ ).

O método proposto, além de proporcionar boas estimativas, ndo necessita da
independéncia das varidveis preditoras, nem da utilizagdo de métodos para trabalhar a
correlagdo entre as varidveis envolvidas na solugdo do problema.

Pelos ensaios realizados com RNA’s, constatamos que a melhor estimag¢do do
volume foi obtida utilizando uma RNA multicamada direta, com trés neurdnios na camada
intermedidria. O erro médio absoluto obtido pela RNA (EM=0,0178), foi
aproximadamente 50% menor quando comparado com o obtido pelo modelo de regressao
quadrética (EM=0,0308), e o erro padrdo da estimativa foi cerca de 30% menor do que os
obtidos pelos modelos de regressao linear e quadrdtica, o que configura um excelente
resultado em termos de avaliacdo de volumes de arvores florestais.

Conclusoes

Podemos concluir que os resultados obtidos pelo método proposto tendem a ser mais
préximo do real que os obtidos pelos métodos de regressao linear e quadratica.

Que as redes neurais artificiais multicamada direta, podem ser uma excelente
alternativa para a estimacdo do volume comercial de espécies florestais e, podem
contribuir sobremaneira para a eficicia da solucdo desse importante problema.

RODRIGUES, E. F.; OLIVEIRA, T. F.;, MADRUGA, M. R.; SILVEIRA, A. M. A
method for determining the commercial volume of the schizolobium amazonicum (huber)
ducke using artificial neural networks. Rev. Bras. Biom., Sdo Paulo, v.28, n.1, p.16-23,
2010.

» ABSTRACT: This work presents a method for determining of the commercial volume of the
Schizolobium amazonicum (Huber) Ducke, with peel, using Artificial Neural Networks (RNA’s).
It compares the results with estimates obtained by the method of linear and quadratic regression.
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The artificial neural model uses a ANN direct multilayer with a intermediate layer and, the
algorithm of training supervised backpropagation. The results obtained by the neural model were
much closer to that which is true than obtained them by the methods of linear and quadratic
regression. The absolute mean error obtained by ANN was approximately smaller by half when
compared to that obtained by the quadratic regression model, and the standard error of the
estimate was about 30% smaller than obtained by the linear and quadratic regression model.
With the use of the neural model, it was not necessary to use the form factor, since among others,
this varies in agreement with the age, diameter and height of the trees.

® KEYWORDS: Paricd; artificial neural network; commercial volume.
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