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RESUMO

Este trabalho teve como objetivo comparar os resultados obtidos na cubagem
rigorosa de clones de eucalipto (base genética Eucalyptus urophylla X
Eucalyptus grandis) com a utilizacdo de redes neurais artificiais com o0s
resultados obtidos através de modelos alométricos para estimativa de
coeficientes de regressdo, no Oeste da Bahia. Os dados sao provenientes de
um talhdo de 42,52 hectares de povoamento clonal de Eucalipto (base genética
Eucalyptus urophylla X Eucalyptus grandis) com 3 anos de idade, e,
espacamento 3,6 X 3,1 m, no Oeste da Bahia. Foram cubadas 50 arvores com
classes diamétrica distintas, utilizando o método de Smalian, nas seguintes
posicdes do fuste: 0,1; 0,5; 0,9; 1,3; 2,0; 4,0; 6,0 metros e assim até a altura
comercial, com didmetro minimo de 4 cm. Para estimativa da altura total foram
utilizados os modelos alométricos de Stoffels, Curtis e Prodan IlI, e para
estimativa do volume foram utilizados os modelos alométricos de Spurr,
Schumacher-Hall e Stoate. As configuracdes de RNA para estimativa de altura
total e volume utilizadas foram do tipo Multi Layer Perceptrons (MLP). O
processamento de dados, tanto para os modelos hipsomeétricos e volumétricos
tanto para a Rede Neural Artificial, foi realizado em duas etapas, sendo a
primeira etapa de Treinamento e a segunda etapa de Validacdo. A RNA 1
mostrou-se superior aos modelos hipsométricos avaliados, tanto na fase de
treino quanto na fase de validacdo. O melhor modelo volumétrico avaliado no
estudo mostrou-se ligeiramente superior, em seus parametros estatisticos,
quando comparado ao uso de RNA na estimativa do volume dos individuos
avaliados.

Palavras-chave: Cubagem Rigorosa. Rede Neural Artificial. Mensuracao
Florestal.



ABSTRACT

The objective of this work was to compare the results obtained in the rigorous
counting of eucalyptus clones (Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis) with
the use of artificial neural networks with the results obtained using allometric
models to estimate regression coefficients in Western Bahia. The data come
from a plot of 42.52 hectares of clonal settlement of Eucalyptus (Eucalyptus
urophylla x Eucalyptus grandis) at 3 years of age, and spacing 3.6 X 3.1 m in
the west of Bahia. Fifty trees with distinct diametric classes were cubed, using
the Smalian method, in the following positions of the stem: 0.1; 0.5; 0.9; 1.3;
2.0; 4.0; 6.0 meters and thus to commercial height, with a minimum diameter of
4 cm. The allometric models of Stoffels, Curtis and Prodan Il were used to
estimate the total height, and the allometric models of Spurr, Schumacher-Hall
and Stoate were used for volume estimation. The RNA settings for total height
and volume estimation were Multi Layer Perceptrons (MLP). The data
processing, both for the hypsometric and volumetric models for both the
Artificial Neural Network, was performed in two stages, being the first stage of
Training and the second stage of Validation. RNA 1 was superior to the
hypsometric models evaluated, both in the training stage and in the validation
stage. The best volumetric model evaluated in the study was slightly superior, in
its statistical parameters, when compared to the use of RNA in the estimated
volume of the individuals evaluated.

Key words: Rigorous Couting. Artificial Neural Network. Forest Measurement.
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1. INTRODUCAO

1.1 Mensuracao Florestal

A avaliacdo do estoque dos produtos florestais € uma etapa
fundamental dentro do manejo florestal. Como ferramenta utiliza-se o inventario
florestal para estimar os produtos florestais existentes, como por exemplo,
volume e biomassa. Nos levantamentos realizados em povoamentos florestais
equianeos, uma das variaveis de maior interesse € 0 volume
(VENDRUSCOLDO, et al., 2015). As principais variaveis coletadas sdo Diametro
a Altura do Peito (DAP), idade (I) das arvores e a altura (H), sendo que essa
Gltima pode ser estimada por meio de relacdo hipsométrica.

O processo do inventario florestal se d4 por meio de amostragens,
coletando as variaveis de uma porcao representativa da populagdo, tendo
como consequéncia a extrapolacdo do resultado da amostragem para a
populacdo, ou seja, estimando-se o0s valores das variaveis desejaveis da
populacao.

Para as estimativas de volume empregam-se comumente 0os modelos
volumétricos. Assim sendo, € necessario utilizar algum método de cubagem
para determinar o volume das arvores amostra e, em geral, essa op¢ao exige o
abate das arvores previamente selecionadas e a medicédo de varios diametros
ao longo do fuste (LEAL et al., 2015). A cubagem gera dados reais de volume
das arvores amostra e esses dados sdo utilizados para ajustar os modelos
volumétricos por meio de andlise de regressdo. Segundo Leite (2008), a
cubagem implica na divisdo do fuste das arvores em n secdfes, o que leva a
medicdo de diametros sucessivos ao longo do tronco, consequentemente a
soma dos volumes dessas secodes resulta no volume da arvore. Os métodos de
Newton, Huber e Smalian sdo os trés principais métodos utilizados para
cubagem rigorosa de arvores. Apesar de Smalian apresentar menor precisao,
em relacdo aos demais, ndo ha diferenca significativa entre os resultados dos
volumes, sendo mais viavel utilizar a de Smalian, por conta da sua praticidade
em campo quando comparada as outras duas metodologias (FRANCEZ et al.,
2010).
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Em estudo para ajustar e validar modelos volumétricos para a
estimativa do volume de arvores de Eucalyptus urophylla, com vistas a reducéo
do numero de arvores a serem cubadas, Leal et al. (2015) utilizou os modelos
volumétricos de Schumacher e Hall linearizado; Spurr; e, Kopezky-Gehrardt,
afirmando que a equacgdo ajustada de Schumacher e Hall estimou com
precisdo o volume das arvores em todos os cenarios avaliados e apresentou
estatisticas de ajuste e precisdo, por meio do coeficiente de correlagéo entre a
variavel observada e estimada (r) e da percentagem do erro padrdo da
estimativa (Syx%), bastante aceitaveis.

A relacdo hipsométrica € um instrumento essencial na pratica
tradicional do inventario florestal, pois esta técnica resulta numa sensivel
reducdo do custo de inventario, dado o elevado custo relativo da mensuragéo
da altura comparada a do didametro (COSTA et al., 2006). A mensuracdo da
altura demanda um maior tempo e acuracia de quem a realiza, comparada a
mensuracdo do diametro, e como 0s custos dessa atividade geralmente
decorrem em horas (R$/hora), logo a mensuragdo da altura torna-se mais
custosa do que a mensuracdo do diametro, por isso, adota-se a medicao da
altura de parte das arvores das parcelas, estimando a altura das outras arvores
através de relacdo hipsométrica. Segundo Sbravati et al. (2014), durante a
coleta de dados a determinacdo da altura das arvores em pé por meio de
instrumentos € uma operagao onerosa e sujeita a erros.

Diante da problematica envolvendo a medi¢édo da altura das arvores no
inventario florestal, opta-se por medicdo do DAP de todos os individuos da
parcela e apenas uma pequena parte desses individuos tem a sua altura
medida em campo, sendo assim, utilizam-se modelos hipsométricos para
estimar a altura das arvores ndo mensuradas em campo. Mendonga et al.
(2015) afirmam que os modelos baseados em relagBes hipsométricas séo
ferramentas que ajudam na economia de tempo e capital nos inventarios
florestais.

Sousa et al. (2013) ajustaram e selecionaram modelos estatisticos
adequados para estimar a variavel altura total em dois povoamentos de
Eucalyptus urophylla, manejados sob regime de alto fuste e de talhadia, no

Sudoeste da Bahia. Ao todo foram avaliados oito modelos hipsométricos, entre
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eles os modelos de Prodan, Curtis e Stoffels. Os autores afirmam que a
maioria dos modelos ajustados para o regime de alto fuste apresentaram
valores de coeficientes de determinacdo ajustados inferiores a 50%, com
excecdo do modelo de Prodan, que obteve 81,85%. Quanto mais préximo o
valor do coeficiente de determinacéo ajustado for de 100% melhor sera o ajuste
do modelo.

Em trabalho realizado no Estado do Para, com o intuito de avaliar a
relacdo direta entre o Diametro a Altura do Peito (DAP) e a altura total de
individuos jovens de Teca, Sanquetta et al. (2015) testaram seis modelos
hipsométricos, utilizando como variavel dependente a altura total e como
variavel independente o DAP. Além disso, 0s autores aplicaram a técnica da
regressao linear simples e multipla aos seis modelos testados. Segundo os
autores, levando-se em conta os critérios gerais de ajuste, pode-se verificar
que os modelos tiveram comportamentos semelhantes e, a principio, com

indicadores satisfatérios em termos de ajuste.

1.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) tentam simular o processamento de
informacdes que ocorrem em nOSSO sistema nervoso por meio dos neurdnios e
suas sinapses. Na sua forma mais geral, uma rede neural é uma maquina que
€ projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa
particular ou funcdo de interesse; a rede é normalmente implementada
utilizando-se componentes eletrénicos ou é simulada por programac¢do em um
computador digital (HAYKIN, 2001).

RNA sédo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples (nodos) que calculam determinadas funcdes
matematicas (normalmente nao lineares) (BRAGA et al., 2000). Essas
unidades arranjam-se em uma ou mais camadas e interligam-se por meio de
suas conexfes, quase sempre em uma Unica direcdo (Figura 1). Essas
conexdes geralmente sdo associadas a pesos que armazenam o conhecimento
representado pela rede e ponderam a entrada recebida por cada neurénio da
rede (BRAGA et al., 2000).
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Camadas
intermediarias

(ocultas)
Camada de =
entrada Conexoes
Camada
de saida

Figura 1. Exemplo de estrutura de uma rede neural artificial.
Fonte: Binoti (2010).

Em uma RNA, a solugéo de problema inicia-se com a aprendizagem
(ou treinamento), onde um conjunto de exemplos, geralmente denominado de
conjunto de treinamento, € apresentado para a rede que extrai as
caracteristicas necessarias para representar a informacéo contida nos dados e
gerar a resposta para o problema (BINOTI, 2010). Esse processo de
treinamento € chamado de algoritmo de aprendizagem e tem por objetivo
ajustar os pesos sinapticos da rede de forma ordenada para que se tenham os
resultados esperados. ApoOs a fase de aprendizagem a rede esta pronta para
aplicacdes posteriores, caso tenha a capacidade de generalizar, ou seja, gerar
respostas coerentes para dados ndo conhecidos (BRAGA et al., 2000).

As redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP), ou Perceptron de
Multiplas Camadas s&o redes que apresentam uma ou mais camadas
intermediarias, comumente chamadas de camada oculta ou escondida (SILVA,
2009).

Em uma rede MLP, o processamento realizado por cada nodo é
definido pela combinacdo dos processamentos realizados pelos nodos da
camada anterior que estdo conectados a ele (BRAGA et al., 2000). Segundo
Silva (2009), cada camada da MLP possui uma funcéo especifica, sendo que a
camada de entrada € composta por unidades sensoriais, as quais sao
responsaveis pela recepcdo e propagacao das informacdes de entrada para a
camada seguinte, sem modifica-las. Essa camada seguinte é denominada de

camada intermediaria, que € composta por unidades computacionais que
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transmitem as informacdes por meio das conexdes entre as unidades de entrada
e saida. Essas camadas intermediarias guardam 0Ss pesos que Sserao
multiplicados pelas entradas, garantindo o conhecimento da rede. Quando se
segue da primeira camada intermediaria em direcdo a camada de saida, as
funcdes implementadas se tornam cada vez mais complexas, com isso, estas
funcdes definem como é realizada a divisdo do espaco de decisdo (BRAGA et al.,
2000). Por fim, a camada de saida recebe os dados da camada intermediaria
fornecendo a resposta a rede (SILVA, 2009).

A RNA do tipo MultiLayer Perceptron foi utilizada para estimacéo da altura
e do volume de arvores de eucalipto, com resultados satisfatorios, por Binoti et al.
(2013b); Vendruscolo et al. (2015); Leite et al. (2016).

1.3 Redes Neurais Atrtificiais na Mensuracao Florestal

Ainda é recente o uso de RNA na pesquisa florestal, entretanto se
apresenta como uma nova ferramenta apresentando resultados interessantes e
sendo importante na tomada de decisGes (SOUZA, 2015).

O uso de redes neurais esta ganhando for¢ca a medida que surgem novos
trabalhos comprovando a sua eficacia e praticidade, tanto em termos estatisticos
guanto na reducao de custos. Os principais parametros estatisticos utilizados para
avaliar a qualidade das estimativas sdo o coeficiente de correlacdo entre as
variaveis observadas e estimadas (r) e a raiz quadrada do erro médio (RQEM).
Quanto maior for o valor de r e menor for o valor de RQEM melhor sera a
qualidade das estimativas. Segundo Silva (2016), a utilizacdo das redes neurais
artificiais para estimar o volume comercial e total de Eucalipto apresentou um alto
valor r e uma baixa RQEM%. O uso das RNA para estimar a altura de
povoamentos € eficiente e permite reduzir o numero de medicbes em altura sem
perda de precisdo. E possivel a reducdo no custo do inventario por meio da
aplicacdo da RNA na estimacgédo das alturas das arvores (BINOTI, 2013).

Diamantopoulou (2005) evidenciou que as RNA foram superiores em
relacdo aos algoritmos de regressédo nao linear para estudar o volume de casca
em Pinus, concluindo que as RNA tém grande potencial nas aplicacbes em
modelagem florestal, sendo Gtil como alternativa as tradicionais. Binoti et al.

(2014) relataram em seus estudos com Eucalyptus spp. que ha ligeira
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superioridade nas estimativas volumétricas com o uso das RNA sobre o modelo
de Schumacher e Hall, contudo destaca a vantagem das RNA sobre o modelo
alométrico pela inclusdo de variaveis categoricas.

Em trabalho realizado nos estados da Bahia, Minas Gerais, Sao Paulo e
Mato Grosso, com dados de cubagem de Eucalyptus spp e Tectona grandis L.f.,
Gorgens (2006), afirma que a modelagem por redes neurais é perfeitamente
vidvel, uma vez que no experimento a rede foi capaz de realizar a predicdo de
volume de arvores para cinco locais e duas espécies.

As redes neurais artificiais (RNA) sdo capazes de ajustar dados com
relacbes nao lineares sem especificar previamente um modelo, diferindo da
abordagem por regressao, além disso, a modelagem através de RNA permite a
inclusédo de variaveis qualitativas com facilidade (MARTINS et al., 2016). Variaveis
como idade, material genético, indice de local, solo, interferem no
desenvolvimento em altura e apresentam na maioria das vezes relacdes
complexas e tendéncias muitas vezes néo lineares, fazendo com que a inclusédo
dessas variaveis dificulte o ajuste de modelos hipsométricos. As RNA
apresentam-se como uma ferramenta apropriada para serem utilizadas nessas
situacdes, onde a inclusdo de variaveis categoricas ndo é factivel (BINOTI et al.
2012; BINOTI et al., 2009). Com essa vantagem e facilidade da inclusédo de
variaveis categoricas, com ganho de qualidade nas estimativas e facilidade de
uso agregada, as empresas florestais podem optar por utilizar as RNA, ao invés
dos modelos estatisticos tradicionais, para solucionar problemas que envolvem
tomada de decisdo (PELLI et al.,2014). Segundo Goérgens (2006), os principais
problemas ao conduzir inventarios florestais é a definicdo de equacbes
volumétricas apropriadas para cada estrato da floresta e a necessidade de
atualizacbes anuais dessas equacdes, dando como possivel solucdo o uso de
RNA junto ao banco de dados de cubagem ao longo dos anos, com o objetivo de

estimar o volume das arvores.

1.4 Objetivo

O objetivo do trabalho é realizar o ajuste de modelos alométricos para
estimativa de coeficientes de regressao de altura total e volume e comparar com

0S ajustes para a estimacéo da altura total e do volume obtidos por meio de redes
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neurais artificiais na cubagem rigorosa de clones de eucalipto (base genética

Eucalyptus urophylla X Eucalyptus grandis).

1.5 Justificativa

Com os avancgos tecnoldgicos na éarea florestal surge a necessidade de
aperfeicoamento em todos os setores da area, tais aperfeicoamentos requerem
uma maior produtividade com custos reduzidos. Dentro dessa tendéncia, as redes
neurais artificiais apresentam-se como alternativa aos métodos tradicionais de
estimativas por meio de analise de regressdo, uma vez que a reducdo dos custos
pode vir com o menor numero de individuos amostrados, sem perdas na precisao
das estimativas (ARAUJO, 2015; SILVA et al., 2009; GORGENS, 2006).

Em alguns trabalhos foram observados melhora nas estimativas de altura
total e volume por meio do uso das redes neurais artificiais e até mesmo a
reducdo no custo do inventario florestal por meio dessa ferramenta (BINOTI et al.,
2014; BINOTI et al., 2013a).

Com isso, a comprovacdo da eficiéncia e eficacia do uso das redes
neurais artificiais, em comparacao as técnicas tradicionais, deve ser ratificada

para que o seu uso possa ser empregado de forma segura e confiavel.
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2. MATERIAL E METODOS
2.1 Caracterizacéo da Area de Estudo

Os dados utilizados no presente estudo foram provenientes de um talhdo
de 42,52 hectares de povoamento clonal de Eucalipto (base genética Eucalyptus
urophylla X Eucalyptus grandis) com 3 anos de idade, e, espacamento 3,6 X 3,1
m. O talhdo pertence a uma empresa de base florestal, localizada no Oeste da
Bahia, no municipio de Sdo Desidério, com coordenadas 12° 50' 9,185" S 44° 52'
21,543" W, e altitude de 763 metros.

O clima, segundo a classificacdo de Kdppen € do tipo Aw - Clima tropical,
com inverno seco. Apresentando uma estacao chuvosa no verédo, de novembro a
abril, e nitida estacdo seca no inverno, de maio a outubro (julho é o més mais
seco). A precipitacdo média anual é de 1.300 mm, sendo que 0S meses mais
chuvosos sdo Novembro e Dezembro. O més mais quente do ano € Setembro
com temperatura média de 26,4°C, em contrapartida o més mais frio é o de

Junho, com média de temperatura de 23.0°C.
2.2 Cubagem Rigorosa

Dentro da area do talhdo de 42,52 ha, foram cubadas 50 arvores com
classes diamétricas distintas. O abate das arvores foi realizado por motosserra, e
as medi¢cdes de altura e diametro foram realizadas com trena e suta,
respectivamente. As posicfes das medicGes de comprimento e diametro se
deram nas seguintes posicdes do fuste: 0,1; 0,5; 0,9; 1,3; 2,0; 4,0; 6,0 metros e
assim até a altura comercial, com didmetro minimo de 4 cm.

O método de cubagem rigorosa utilizado foi o de Smalian (Equagéo 1).

Equacado 1
Vi:(SlJZrSZ) L quag

Onde:
Vi = Volume da secéo (m3);

S1 = Area seccional da extremidade inferior da sec¢do (m2), onde:
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rd1?
S1= X
40000

S2 = Area seccional da extremidade superior da se¢do (m2), onde:

td2?
S2 = :
40000

L = Comprimento da sec¢ao (m).
2.3 Processamento dos Dados

O processamento de dados, tanto para os modelos hipsométricos e
volumétricos tanto para a Rede Neural Artificial, foi realizado em duas etapas,
sendo a primeira etapa de Treinamento, com utilizacdo de 80% dos dados
coletados, e a segunda etapa de Validacdo, com 20% dos dados coletados.

Para o processamento dos dados foram utilizados os softwares Excel e
Weka.

2.3.1 Modelos Hipsométricos

Os modelos hipsométricos ajustados foram: Modelo de Stoffels (Equacéo
2); Modelo de Curtis (Equacdo 3); e, Modelo de Prodan Il (Equacdo 4). Esses
modelos foram utilizados para ajuste de relacdo hipsométrica em Eucalyptus
"urograndis" e mais trés clones de eucalipto, no Nordeste do Para e no estado de
Mineiros, em Goias (SANTOS et al., 2014; SILVA et al., 2013). O fator de Meyer
(¢) foi aplicado aos modelos matematicos estatisticos, a fim de corrigir o erro de
discrepancia logaritmica. De acordo com Silva, Corte e Sanquetta (2011), nas
operacbes matematicas logaritmicas existe um erro chamado de discrepancia
logaritmica, e para corrigir tal erro, aplica-se o fator de correcdo de Meyer, para

modelos que utilizam logaritmo na base 10 e o logaritmo natural.

Inht = By + 1InDAP + ¢ Equacéo 2
1 ~

Inht = B, + ﬁlm + ¢ Equacéo 3
DAP? .

ht + 1,3 Equacéo 4

= B, + B.DAP + B,DAP?
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Onde:

In = logaritmo neperiano;

ht = altura total;

DAP = diametro a altura do peito (1,3 m);
¢ = fator de Meyer;

Bo. b1, B2 = coeficientes da equagéo.

2.3.2 Modelos Volumétricos

Os modelos volumétricos ajustados foram: Modelo de Spurr (Equacéo 5);
Modelo Linearizado de Schumacher-Hall (Equacéo 6); e, Modelo de Stoate
(Equagéo 7). Os modelos de Schumacher-Hall linearizado, Spurr e Stoate foram
ajustados para estimar o volume total de Eucalyptus grandis e Eucalyptus
urophylla no Sudoeste Goiano (LEAL et al.,, 2015; MIGUEL, et al.,, 2010). Da
mesma forma como utilizado nos modelos logaritmicos hipsométricos, o fator de
Meyer também foi utilizado no modelo logaritmico volumétrico, para correcdo da

discrepancia logaritmica.

V = BO + ﬁlDAPth

Equacgéao 5
InV = By + BiInDAP + B,Inht X € .
Equacao 6
V = Bo+ B.DAP?ht + B,DAP* + [sht B
Equacao 7
Onde:
V = volume;

DAP = didmetro a altura do peito (1,3 m);
ht = altura total;

¢ = fator de Meyer;

In = logaritmo neperiano;

Bo, B1, B2, Bz = coeficientes da equacéo.

25



2.3.3 Rede Neural Artificial

A RNA utilizada em treinamento (80%) e validacdo (20%) dos dados foi do
tipo perceptrons de mdltiplas camadas (MLP), com processamento de dados na
camada intermediaria e na camada de saida, sendo a camada de entrada apenas
para o recebimento dos dados e direcionamento destes para a camada
intermediaria. Para a classificacdo das instancias foi utilizada a funcédo
backpropagation. O software Weka 3.8 foi utilizado para obtengdo das RNA. A
RNA do tipo MLP foi utilizada para estimativa de altura e volume em trés clones
de eucalipto e cinco tipos de solo na Bahia (BINOTI, 2012).

Foram selecionadas as trés melhores configuracdes de RNA, tendo como
primeira analise o numero de neurdnios na camada oculta que variou entre 1 a
100, com saltos de 1. Apos a selecdo das trés melhores configuracdes de RNA
em relagdo ao numero de neurdnios nas camadas ocultas, foram testadas as
taxas de aprendizado e 0 momentum, que variaram entre 0,1 a 1,0, com saltos de
0,1.

2.4 Critérios de avaliagdo dos modelos hipsométricos e volumétricos e
RNA

Os modelos hipsométricos e volumétricos e a RNA foram avaliados com
base na correlacdo entre as variaveis observadas e estimadas (r), percentagem

da raiz quadrada do erro médio (RQEM%) e dispersao dos residuos percentuais.

r= _cov(rh _ Equacéao 8
Vs? (Y)s? (V)

RQEM = /M+Yl) Equacéo 9
RQEM% = 1;)70 /# Equacéo 10

Onde:
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I = correlacdo entre a variavel observada e a variavel estimada,;
RQEM = raiz quadrada do erro médio;

RQEM% = raiz quadrada do erro médio em percentagem;

cov = covariancia,

s? = variancia;

Y = variavel observada;

Y = variavel estimada;

Y = média da variavel observada;

n=numero de amostras.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Relagéo Hipsométrica

3.1.1 Modelos Hipsométricos

As equag0Oes hipsométricas de Stoffels, Curtis e Prodan Il foram ajustadas
por meio de analise de regresséo, para determinacdo dos coeficientes de suas
equacdes. Utilizando os coeficientes das equacdes ajustados na analise de
regressdo e os dados das variaveis independentes (coletadas em campo)
estimou-se a altura total de cada arvore. Ressalta-se que, para a realizacao da
analise regressao foram utilizados os dados de 80% do total de arvores cubadas
(fase de treino). Na fase de validacao utilizou-se os 20% restantes dos dados das
variaveis independentes nas equacfes jA ajustadas através da analise de
regressdo que utilizou 80% dos dados. Na Tabela 1 estdo dispostos o0s

coeficientes e equacdes ajustadas de cada modelo hipsométrico.

Tabela 1. Modelos hipsométricos com seus coeficientes e equacdes ajustadas na
cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética
Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Modelo Coeficientes Equacédo Ajustada
Hipsométrico Bo b1 B

Stoffels 1,2633 0,6139 Inht = (1,2633 + 0,6139 x InDAP) x 1,0006

. 1
Curtis 32841 | -6,0361 Inht = (3,2841 + —6,0361 x W) x 1,0005

DAP?
Prodan I 6,4376 | -0,8092 | 0,0912 | ht—1,3 = >

6,4376—0,8092XDAP+0,0912XDAP

Onde: B,, 1, B2 = coeficientes da equacéo; In = logaritmo neperiano; ht = altura total; e, DAP =
didmetro & altura do peito.

Com os dados de altura total observada (coletadas em campo) e os dados
de altura total estimada obteve-se o coeficiente de correlacdo (r) para cada
equacao hipsométrica ajustada, nas fases de treino e validagdo, com a utilizacao
da Equacdo 8. Além disso, aplicando os dados da altura total observada e
estimada na Equacdo 10, obteve-se o valor da raiz quadrada do erro médio

(RQEM%) para cada equacao hipsométrica ajustada, nas fases de treino e
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validacdo. A obtencdo dos residuos das variaveis observadas e estimadas
permitiu a constru¢éo dos Graficos de Dispersdo de Residuos para cada equacao
hipsométrica ajustada, nas fases de treino e validagéo.

Dos trés modelos hipsométricos avaliados, o modelo de Prodan Il
destacou-se pelo resultado obtido no r nas fases de treino e validagcdo, com
0,8967 e 0,9277, respectivamente, sendo o modelo com o maior r em ambas as
fases. Além disso, tal modelo obteve os melhores resultados para a RQEM%
guando comparado aos modelos hipsométricos de Stoffels e Curtis, tanto na fase

de treino quanto na fase de validagao.

Tabela 2. Resultado do ajuste dos modelos hipsométricos nas fases de treino,
com 80% dos dados, e validagdo, com 20% dos dados, na cubagem de 50
arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis e

Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
Treino Validacao
Modelo
r RQEM(%) r RQEM(%)
Stoffels 0,8814 3,41 0,8978 2,91
Curtis 0,8895 3,28 0,9114 2,77
Prodan I 0,8967 3,18 0,9277 2,63

Onde: r = coeficiente de correlacdo; RQEM (%) = raiz quadrada do erro médio em percentagem.

Os modelos de Stoffels, Curtis e Prodan I, obtiveram valores satisfatorios
de correlagédo na fase de treino, 0,8814, 0,8895 e 0,8967, respectivamente. Na
fase de validacdo todos os modelos tiveram os valores de correlacao
aumentados, sendo o modelo de Prodan Il o maior, com valor de r (coeficiente de
correlacdo) igual a 0,9277. Oliveira (2014) ajustou os modelos hipsométricos de
Curtis, Stoffels, Prodan I, Linha Reta e Parabdlico, em uma cubagem de 40
arvores de Tectona grandis L. f (Teca) no Estado do Mato Grosso, e os resultados
mostraram que o modelo de Prodan obteve o melhor valor do coeficiente de
determinacdo ajustado (R2ajus). Os modelos de Stoffels e Curtis obtiveram
valores de correlacéo na fase de validacdo de 0,8978 e 0,9114, respectivamente.
Em estudo realizado para ajustar e selecionar modelos hipsométricos para
estimacdo de altura total em povoamento clonal de Eucalyptus urophylla X
Eucalyptus grandis no Distrito Federal, Jesus et al. (2015) encontrou resultados
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superiores (em todos os parametros estatisticos utilizados no estudo) com o
modelo de Curtis quando comparado ao modelo de Stoffels.

Embora os trés modelos obtivessem valores de correlacdo satisfatorios,
na fase de treino e validacdo, o modelo de Prodan Il apresentou maior precisao
na percentagem da Raiz Quadrada do Erro Médio (RQEM%), com valor de 3,18%
na fase de treino, e 2,63% na fase de validacdo. Cabacinha (2003) em cubagem
de 1819 clones de eucalipto (hibrido de Eucalyptus grandis x Eucalyptus
urophylla) verificou que, independentemente da parcela, o modelo de Prodan em
geral propiciou resultados ligeiramente superiores aos apresentados pelo modelo
de Curtis, com pequenos erros padrées de residuos. Os modelos de Curtis e
Stoffels apresentaram valores satisfatérios de RQEM%, tanto na fase de treino
guanto na fase de validacdo, sendo que o modelo de Curtis obteve o menor valor,
com 3,28% na fase de treino, e 2,77% na fase de validacéo, sendo apenas menos
preciso que o modelo de Prodan II.

Os gréficos de distribuicdo de residuos para a altura estimada na fase de
treino (Figura 2, Figura 3 e Figura 4) evidenciam que todos os modelos
apresentaram comportamentos semelhantes, sendo que o modelo hipsométrico
de Prodan Il apresentou valores estimados levemente mais préximos a zero por
cento. No estudo de Jesus et. al (2015), os gréaficos de dispersdo dos residuos
mostraram comportamentos semelhantes dos modelos de Stoffels, Curtis e
Prodan Il, por essa razdo o erro padrdo da estimativa passou a ser a estatistica
decisiva para selecionar o modelo mais indicado para a estimativa da altura, a

qual indica uma ligeira superioridade no modelo de Prodan.
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Figura 2. Distribuicao dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo hipsométrico de Stoffels na fase
de treino.
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Figura 3. Distribui¢cdo dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo hipsométrico de Curtis na fase
de treino.
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Figura 4. Distribuicao dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo hipsométrico de Prodan Il na
fase de treino.

Na fase de validacdo, os graficos de residuos da altura estimada dos
modelos de Stofells, Curtis e Prodan Il comportaram-se de maneira semelhante,
sendo que o modelo de Prodan Il obteve maior precisdo no conjunto de dados
avaliados, em comparacdo aos modelos hipsométricos de Stoffels e Curtis (Figura

5, Figura 6 e Figura 7).
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Figura 5. Distribuicdo dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo hipsométrico de Stoffels na fase
de validagao.
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Figura 6. Distribuicao dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo hipsométrico de Curtis na fase
de validagao.
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Figura 7. Distribuicdo dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo hipsométrico de Prodan Il na
fase de validagé&o.

3.1.2 RNA Altura

Foram utilizadas trés configuragdes de Rede Neural Artificial (RNA) para
treino e validacdo dos dados da cubagem de 50 &rvores de eucalipto no Oeste
Baiano, com 1 neurdnio na camada oculta na RNA 1, 2 neurbnios na camada
oculta na RNA 2, e, 3 neurdnios na RNA 3. As trés RNA possuem apenas uma
camada de entrada (Diametro a Altura do Peito — DAP) e saida (Altura) (Figura 2,
Figura 3 e Figura 4). De acordo com Bullinaria (2015), para evitar sobreajuste no
processamento da RNA é recomendavel que se restrinja o numero de parametros
ajustaveis da rede, para isso é necessario a reducao do numero de unidades

ocultas, ou seja, um nimero baixo de camadas intermediarias.

!
DIAMETRO! . L] ALTURA

Figura 8. Arquitetura da RNA 1 para altura total, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de
trés anos e base genética Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
Fonte: WEKA.
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Figura 9. Arquitetura da RNA 2 para altura total, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de
trés anos e base genética Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
Fonte: WEKA.

!
DIAMETRO . L ALTURA

Figura 10. Arquitetura da RNA 3 para altura total, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de
trés anos e base genética Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
Fonte: WEKA.

Observou-se que na fase de treino o maior valor de r foi alcancado pela
RNA 3, e os menores valores da Raiz Quadrada do Erro Médio em percentagem
(RQEM%), na fase de treino, foram alcancados pelas RNA 2 e 3. J4 na fase de
validacdo a RNA 1 apresentou 0 maior resultado para r e o menor valor para
RQEM%, com valores de 0,9373 e 2,44, respectivamente. Leite et al (2016), em
estudo realizado em povoamentos de clones de Eucalyptus urophylla X
Eucalyptus grandis no Sul da Bahia, obteve resultados satisfatérios nas
estimativas da altura dominante utilizando RNA, com valores de r variando de
0,9235 a 0,9312, e valores de RQEM% variando entre 8,24 a 8,67. Vendruscolo et
al (2015) avaliaram quatro configuragbes de RNA para estimar a altura total de
individuos de eucalipto no municipio de ltiquira, MT, encontrando valores de r
variando de 0,894 a 0,895 na fase de treino, além da RQEM% variando entre 9,34

e 9,38, para a mesma fase. Ainda de acordo com os autores, na fase de validacdo

34



os valores de r foram de 0,889 para todas as configuracdes de RNA utilizadas, e
para a RQEM% os valores compreenderam-se entre 9,47 e 9,51.

Como na fase de validacdo existiu a insercdo de novos dados a
configuracdo ajustada da RNA, a configuracdo com apenas 1 neurbnio na
camada oculta (RNA 1) mostrou-se mais precisa, quando comparada as outras
RNA, pois nesta fase a RNA 1 obteve os melhores resultados de r e da RQEM%.
Os valores obtidos pelas trés RNA, na fase de treino e validacéo, estdo dispostos

na Tabela 2.

Tabela 3. Resultado das Redes Neurais Artificiais para estimacdo da altura total,
na fase de treino, com 80% dos dados, e validagcdo, com 20% dos dados, na
cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética
Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

_ Treino Validagéo
RNA Arquitetura
R RQEM(%) R RQEM(%)
RNA 1 1-1-1 0,9366 2,51 0,9373 2,44
RNA 2 1-2-1 0,9377 2,49 0,9367 2,46
RNA 3 1-3-1 0,9378 2,49 0,9367 2,47
Onde: RNA = rede neural artificial, r = coeficiente de correlagcdo, e, RQEM% = raiz quadrada do erro médio

em percentagem.

A distribuicdo dos residuos das trés RNA na fase de treino apresentaram-
se de maneira semelhante, com excecdo da RNA 1, a qual comportou-se de
maneira diferente com os residuos das estimativas préoximas e acima a 15,5
metros, quando comparada ao comportamento das RNA 2 e 3. Mesmo assim,
esse comportamento diferenciado da RNA 1 ndo ocasionou perda da qualidade
na distribuicdo dos residuos. Leite et al (2016), afirmou que a dispersao dos
residuos das RNA apresentaram comportamento semelhantes com leve
tendéncia dos pontos de se aproximarem do eixo central, em relacdo aos modelos
hipsométricos avaliados.

As RNA 2 e 3 apresentaram a melhor distribuicdo dos residuos na fase de
treino, com valores ligeiramente mais proximos ao zero por cento de residuos,
guando comparada a RNA 1.

Os resultados da distribuicdo dos residuos para estimativa da altura total
na fase de treino atraves das trés RNA estéo dispostos nas Figuras 11, 12 e 13.
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Figura 11. Distribuicdo dos residuos em percentagem para estimativa da altura total da RNA 1 na fase de
treino, na cubagem de 50 &arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis e
Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 12. Distribuicdo dos residuos em percentagem para estimativa da altura total da RNA 2 na fase de
treino, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis e
Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 13. Distribuicdo dos residuos em percentagem para estimativa da altura total da RNA 3 na fase de
treino, na cubagem de 50 &arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis e
Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Para a fase de validacdo, a RNA 1 apresentou resultado ligeiramente
superior na distribuicdo dos residuos da altura total estimada, quando comparada
ao conjunto de dados das RNA 2 e 3 (Figura 14, Figura 15 e Figura 16). Avaliando
os graficos de dispersdo de duas RNA distintas de Martins et al (2016), percebe-
se que a rede treinada com poucos neurdnios teve um bom desempenho na fase
de validacdo, entretanto a rede treinada com mais neurbnios apresentou bom
desempenho na fase de treino, mas apresentou menor precisdo na fase de

validacéo.
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Figura 14. Distribuicdo dos residuos em percentagem para estimativa da altura total da RNA 1 na fase de
validagdo, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 15. Distribuicdo dos residuos em percentagem para estimativa da altura total da RNA 2 na fase de
validagdo, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 16. Distribuicdo dos residuos em percentagem para estimativa da altura total da RNA 3 na fase de
validagdo, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Ressalta-se que as trés configuraces de RNA utilizadas neste trabalho

obtiveram resultados satisfatorios, com eficacia nas estimativas da altura total.

3.1.3 Modelo Hipsométrico X RNA

O modelo hipsométrico de Prodan Il, o qual apresentou melhor
desempenho para estimar a altura total através do DAP, em um talhdo de um

povoamento clonal de eucalipto (base genética Eucalyptus grandis e Eucalyptus

38



urophylla) no Oeste da Bahia, foi comparado & RNA com melhor desempenho
para a mesma finalidade. Os resultados dessa comparacéo estdo apresentados
na Tabela 3.

Tabela 4. Comparacdo do melhor modelo hipsométrico e da
melhor RNA para estimacéo da altura total, na fase de treino, com
80% dos dados, e validacdo, com 20% dos dados, na cubagem
de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base
genética Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste

Baiano.
_ Treino Validagéo
Tipo r RQEM(%) r RQEM(%)
Prodan Il 0,8967 3,18 0,9277 2,63
RNA 1 0,9366 2,51 0,9373 2,44
Onde: RNA = rede neural artificial, r = coeficiente de correlacdo, e, RQEM% = raiz

quadrada do erro médio em percentagem.

A RNA 1 mostrou-se superior ao modelo hipsométrico de Prodan II, tanto
na fase de treino quanto na fase de validagdo. Na fase de validacéo os valores de
r e RQEM% da RNA 1 foram ligeiramente superiores aos valores do modelo de
Prodan Il, embora na fase de treino essa diferenca mostrou-se mais elevada.
Campos et al (2016) utilizaram os modelos hipsométricos de Campos et al.
(1984), Curtis e Prodan Il para estimar a altura total em um povoamento de Pinus
ssp. e Eucalyptus ssp. na regido do Triangulo Mineiro, em Minas Gerais, e ao
compararem os resultados do melhor modelo hipsométrico ao resultado obtido
pela RNA, observaram uma leve superioridade na acuracia das estimativas
obtidas pela RNA em comparacdo as estimativas obtidas pela equacédo de
regressao.

Mesmo a RNA 1 mostrando-se mais precisa na estimacéo da altura total
gquando comparada ao modelo de Prodan Il, ambos apresentaram resultados
satisfatorios nos parametros estatisticos coeficiente de correlagédo (r) e raiz
quadrada do erro médio em percentagem (RQEM%) para estimar a altura total

por meio do DAP na area de estudo.
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3.2 Relagdes Volumétricas

3.2.1 Modelos Volumétricos

Na Tabela 5 estdo apresentados os coeficientes e equacdes ajustadas

para cada modelo volumétrico avaliado nesse estudo.

Tabela 5. Modelos volumétricos com seus coeficientes e equagdes ajustadas na
cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética
Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Modelo Coeficientes L
Volumétrico Bo B B B3 Equagao Ajustada
Spurr 0,0031 0,0003 V = 0,0031 + 0,0003 x DAP?*ht
Schumacher- InV = (-10,5932 + 1,5676 X
-10,5932 1,5676 1,5079
Hall InDAP + 1,5079 X Inht) x 1,0009
V = —0,0333 + 0,0002 X DAP?ht +
Stoate -0,0333 0,0002 0,0004 0,0032
0,0004 X DAP? + 0,0032 X ht

Onde: By, B1, B2, B;s = coeficientes da equacdo; v = volume; In = logaritmo neperiano; ht = altura
total; e, DAP = didmetro a altura do peito.

Nas fases de treino e validacdo os modelos volumétricos de Spurr,
Schumacher-Hall linearizado e Stoate apresentaram coeficiente de correlacdo
acima de 0,9800, e valores abaixo de 5% para a raiz quadrada do erro médio em
percentagem (RQEM%) (Tabela 4).

Tabela 6. Resultado do ajuste dos modelos volumétricos na fase de treino, com
80% dos dados, e validacdo, com 20% dos dados, na cubagem de 50 arvores de
eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis e
Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Treino Validacao
Modelo r RQEM(%) R RQEM(%)
Spurr 0,9809 4,90 0,9920 3,26
Schumacher-Hall 0,9855 4,28 0,9856 4,16
Stoate 0,9855 4,27 0,9845 4,32

Onde: r = coeficiente de correlacdo; RQEM (%) = raiz quadrada do erro médio em percentagem.
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O modelo de Stoate obteve os melhores resultados na fase de treino, com
valor de r igual a 0,9855 e RQEM% igual a 4,27. O modelo de linearizado de
Schumacher-Hall apresentou, na fase de treino, 0 mesmo valor de r do modelo
volumétrico de Stoate, sendo que o valor da RQEM% ficou muito préximo ao
obtido pelo modelo de Stoate, com valor de 4,28.

Miranda, Junior e Gouveia (2015), ajustaram oito modelos volumétricos
para estimar o volume total e comercial com casca de 20 arvores de Eucalyptus
urograndis, e constataram que os valores do coeficiente de determinacao
ajustado (R2 ajust) foram estatisticamente iguais para os modelos volumétricos de
Spurr, Schumacher-Hall e Stoate, para a estimativa do volume total com casca,
sendo que o modelo de Spurr apresentou o menor valor de R2ajust, com valor de
0,983, contra 0,984 dos modelos de Schumacher-Hall e Stoate. Ainda segundo os
autores, para a estimativa de volume total com casca, ndo houve diferenciacao
nos valores do erro padréo da estimativa para os modelos volumétricos citados.

Na fase de validacdo (com insercdo de dados novos ao modelo ja
ajustado) o modelo de melhor desempenho foi o de Spurr, com valor de r igual a
0,9920 e RQEM% igual a 3,26. Nesta fase, os modelos de Schumacher-Hall e
Stoate apresentaram valores de r iguais a 0,9856 e 0,9845, respectivamente,
assim como valores para a RQEM% de 4,16 e 4,32, respectivamente. O modelo
volumétrico de Spurr mostrou-se ligeiramente superior ao modelo volumétrico de
Schumacher-Hall no estudo de Loureiro et al (2012), em uma cubagem com 97
arvores de Eucalyptus grandis provenientes de um povoamento florestal no
municipio de Balneério Pinhal, no Rio Grande do Sul.

As Figuras 17, 18 e 19 mostram o desempenho dos residuos da
estimativa do volume dos trés modelos volumétricos avaliados na fase de treino.
Os modelos de Shcumacher-Hall e de Stoate apresentaram comportamento
semelhante quanto aos residuos da estimativa de volume das 40 arvores
avaliadas na fase de treino, havendo uma leve superioridade do modelo de Stoate
para o conjunto de dados avaliados nesta fase. JaA modelo de Spurr apresentou
comportamento levemente diferenciado e com maiores percentuais de residuos
para os volumes estimados, quando comparado aos modelos de Schumacher-

Hall e Stoate.
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Figura 17. Distribuicdo dos residuos em percentagem para 0 ajuste do modelo volumétrico de Spurr na fase
de treino, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis
e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Residuo %

45,00
35,00

25,00

15,00 .

5,00 L] ®se ° °

-5,00 ¢ : . .‘.’ SP Py S
_15,000,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10
-25,00
-35,00

-45,00 .
Volume estimado (m?3)

Figura 18. Distribuigdo dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo volumétrico de Schumacher-
Hall na fase de treino, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética
Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 19. Distribuicdo dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo volumétrico de Stoate na fase
de treino, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis
e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Melo et al (2013), em estudo para selecionar e avaliar a eficiéncia de trés
meétodos para estimativa de volume de madeira para Pinus caribaea em Vitoria da
Conquista, Bahia, verificaram proximidade entre os volumes com casca total e
comercial observados e o0s volumes estimados pelos modelos de Spurr e Stoate,
com uma leve superioridade do modelo de Stoate em relacdo ao modelo de
Spurr. No mesmo estudo, Melo et al (2013) afirmaram, através da andlise de
dispersédo dos residuos, que o modelo volumétrico de Stoate apresentou melhor
desempenho para estimar o volume total sem casca, quando comparado ao
modelo de Schumacher-Hall.

Em estudo realizado por Miguel et al (2010), para ajustar, comparar e
escolher o melhor modelo volumétrico de simples e dupla entrada para obtencéo
do volume total em um povoamento de Eucalyptus grandis, no municipio de Rio
Verde, Goias, o modelo de Schumacher-Hall mostrou-se mais preciso aos
modelos de Spurr e Stoate na estimativa de volume, apresentando boa
distribuicdo no grafico de residuos.

As distribuicbes dos residuos para estimacdo do volume na fase de
validagdo mostram que os trés modelos volumétricos avaliados na area de estudo
comportaram-se de maneira semelhante, alternando-se entre os melhores valores
percentuais de residuos para cada volume estimado, ndo havendo assim, um
modelo superior de maneira unanime (Figura 20, Figura 21 e Figura 22). Ao

avaliarem a distribuicdo dos residuos da estimativa de volume, Loureiro et al
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(2012) observaram que o desempenho dos modelos de Spurr e Schumacher-Hall
parece ser igual, tanto com a utilizacdo de parametros obtidos conjuntamente

guanto para os obtidos por classe de diametro.
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Figura 20. Distribuicdo dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo volumétrico de Spurr na fase
de validagdo, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 21. Distribuicdo dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo volumétrico de Schumacher
na fase de validagdo, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética
Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 22. Distribuicdo dos residuos em percentagem para o ajuste do modelo volumétrico de Stoate na fase
de validagdo, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Como houve similaridade entre os modelos na distribuicdo de residuos na
fase de validacdo, e uma pequena superioridade dos modelos volumétricos de
Schumacher-Hall e Stoate sobre o modelo de Spurr na fase de treino, o melhor
modelo para estimar o volume total na area de estudo foi selecionado com base
nos parametros de correlacdo entre a variavel observada e estimada (r) e na raiz
quadrada do erro médio em percentagem (RQEM%).

Como a fase de validacao utiliza dados novos de DAP e altura total para a
estimativa do volume, simulando assim, o uso do modelo ajustado no inventario
florestal, o modelo volumétrico de Spurr, avaliado nesse estudo, foi o de melhor
desempenho comparado aos outros modelos volumétricos avaliados. Tal situacéo
assemelha-se ao estudo realizado por Miguel et al (2010), os quais, para uma
maior confiabilidade na escolha do melhor modelo volumétrico, analisaram as
estatisticas apresentadas pelo coeficiente de determinacao ajustado (R2ajust.) e
pelo erro padrdo da estimativa (Syx%) de cada modelo, uma vez que, os modelos
avaliados pelos autores apresentaram desempenhos semelhantes na distribuicdo
dos residuos.

Embora o modelo de Spurr tenha sido o de melhor desempenho, os
modelos volumétricos de Schumacher-Hall e Stoate obtiveram resultados
satisfatorios, validando, também, o seu uso para a estimativa do volume para a

area de estudo.
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3.2.2 RNA Volume

Foram utilizadas trés configuracbes de Rede Neural Artificial (RNA) para
treino e validacdo dos dados da cubagem de 50 arvores de eucalipto no Oeste
Baiano, com 1 neurdnio na camada oculta na RNA 1, 2 neurbnios na camada
oculta na RNA 2, e, 3 neurbnios na RNA 3. As trés RNA possuem duas camadas
de entrada (DAP e Altura Total) e uma camada de saida (Volume) (Figura 5,
Figura 6 e Figura 7).

DIAMETRO

. YOLUME

ALTURA

Figura 23. Arquitetura da RNA 1 — Volume, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés
anos e base genética Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
Fonte: WEKA.

YOLUME

Figura 24. Arquitetura da RNA 2 — Volume, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés
anos e base genética Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
Fonte: WEKA.

WOLUME

Figura 25. Arquitetura da RNA 3 — Volume, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés
anos e base genética Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
Fonte: WEKA.
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Os valores obtidos pelas trés RNA, na fase de treino e validacéo, estéo
dispostos na Tabela 5. Na fase de treino as trés configuragcbes de RNA
apresentaram valores proximos para r e para a RQEM%, sendo que o melhor
valor de r para essa fase foi obtido pela RNA 3, com 0,9860. J& o melhor valor da
RQEM%, para a mesma fase, foi obtido pela RNA 2, com 4,32. Para a fase de
validacéo, o melhor desempenho foi apresentado pela RNA 1, com valor de r igual
a 0,9886 e valor da RQEM% igual a 3,67.

Através de dados provenientes de cubagens de 2700 arvores de
povoamentos de clone de eucalipto, Binoti (2012) obteve valor de 0,9979 para o
coeficiente de correlacao entre as variaveis observas e estimadas (r), e 4,18 para
a raiz quadrada do erro médio em percentagem (RQEM%) na melhor
configuracdo avaliada, utilizando 25 variaveis de entrada, dentre elas DAP, Altura
Total e didmetros com e sem casca ao longo do fuste, além de variaveis
categoricas, 2 variaveis na camada oculta, com apenas uma variavel na camada
de saida, correspondente ao volume.

Diante dos resultados, a RNA 1, com apenas um neurdnio na camada
oculta, mostrou-se mais eficiente na estimativa do volume total na area de estudo,
uma vez que, na fase de validacao obteve os melhores resultados para r e para a
RQEM%.

Binoti, Binoti e Leite (2014), na cubagem de 2307 &rvores de um
povoamento de eucalipto (Eucalyptus grandis x Eucalyptus urophylla), obtiveram
resultados satisfatérios na estimativa de volume com configuracdes de apenas um
neurdnio na camada oculta, mostrando que redes de estruturas complexas nao

sao necessarias para a estimacao do volume de arvores.

Tabela 7. Resultado das Redes Neurais Atrtificiais para estimativa do volume, na
fase de treino, com 80% dos dados, e validacdo, com 20% dos dados, na
cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética
Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

_ Treino Validagéao
RNA Arquitetura
r RQEM(%) r RQEM(%)
RNA 1 2-1-1 0,9843 4,47 0,9886 3,67
RNA 2 2-2-1 0,9858 4,32 0,9864 4,07
RNA 3 2-3-1 0,9860 4,38 0,9865 4,17
Onde: RNA = rede neural artificial, r = coeficiente de correlagcdo, e, RQEM% = raiz quadrada do erro médio

em percentagem.
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Os resultados da distribuicdo dos residuos para estimativa do volume na
fase de treino através das trés configuracdes de RNA estéo dispostos nas Figuras
26, 27 e 28. Para estimativa de volume abaixo de 0,04 m3 houve uma leve
diferenciacdo no comportamento dos residuos das trés RNA avaliadas, sendo que
as RNA 2 e 3 apresentaram uma pequena superioridade nas estimativas de
volume nessa faixa de volume estimado. J4 para volumes estimados acima de
0,04 m3, o comportamento dos residuos das trés RNA se apresentou de forma

semelhante, ndo havendo unanimidade de apenas uma RNA.
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Figura 26. Distribuicdo dos residuos em percentagem da estimativa de volume da RNA 1 na fase de treino,
na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis e
Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 27. Distribuicdo dos residuos em percentagem da estimativa de volume da RNA 2 na fase de treino, na
cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis e
Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 28. Distribuicdo dos residuos em percentagem da estimativa de volume da RNA 3 na fase de treino, na
cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus grandis e
Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Araujo et al (2016), ao avaliarem cinco configuracdes diferentes de RNA
para estimativa de volume de um hibrido clonal de Eucalyptus grandis x
Eucalyptus urophylla, observaram que, na fase de treino, as estimativas para
volumes mais baixos apresentaram comportamentos diferenciados nas cinco
configuracbes na distribuicdo dos residuos, entretanto, para valores maiores de
volume os residuos das estimativas comportaram-se de maneira semelhante para
as cinco RNA avaliadas.

Para a fase de validacdo, as trés configuracées obtiveram o0 mesmo
comportamento, no entanto, a RNA 1 mostrou-se levemente superior na
distribuicdo dos residuos da estimacdo do volume de 10 arvores cubadas nesta
fase, em relacdo as RNA 2 e 3 (Figura 29, Figura 30 e Figura 31). OS gréficos de
dispersdo dos residuos das quatro configuracbes de RNA utilizadas por Binoti
(2012) na estimativa de volume de arvores de eucalipto mostraram baixa
dispersédo dos valores estimados em relacdo ao eixo das abcissas, além disso,

apresentaram comportamentos semelhantes entre si.
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Figura 29. Distribuicdo dos residuos em percentagem da estimativa de volume da RNA 1 na fase de
validacdo, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 30. Distribuicdo dos residuos em percentagem da estimativa de volume da RNA 2 na fase de
validagdo, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.
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Figura 31. Distribuicdo dos residuos em percentagem da estimativa de volume da RNA 3 na fase de
validagdo, na cubagem de 50 arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética Eucalyptus
grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

Embora a RNA 1 tenha sido a de melhor desempenho, as outras
configuragbes de RNA obtiveram resultados satisfatorios, validando, também, o

Seu uso para a estimativa do volume para a area de estudo.

3.2.3 Modelo Volumétrico X RNA

O modelo volumétrico de Spurr, o qual apresentou melhor desempenho
para estimativa do volume através do DAP e da altura total, em um talhdo de um
povoamento clonal de eucalipto (base genética Eucalyptus grandis e Eucalyptus
urophylla) no Oeste da Bahia, foi comparado a RNA com melhor desempenho
para a mesma finalidade. Os resultados dessa comparacdo estdo apresentados

na Tabela 6.

Tabela 8. Comparacédo do melhor modelo volumétrico e da melhor
RNA para estimac¢ao do volume, na fase de treino, com 80% dos
dados, e validacdo, com 20% dos dados, na cubagem de 50
arvores de eucalipto com idade de trés anos e base genética
Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, no Oeste Baiano.

_ Treino Validagéo
Tipo
r RQEM(%) R RQEM(%)
Spurr 0,9809 4,90 0,9920 3,26
RNA 1 0,9843 4,47 0,9886 3,67

Onde: RNA = rede neural artificial, r = coeficiente de correlacdo, e, RQEM% = raiz
quadrada do erro médio em percentagem.

Na fase de treino, a RNA 1 mostrou-se mais eficiente quando comparada
ao modelo volumétrico de Spurr, com valores de r e RQEM% superiores ao do
modelo volumétrico. Entretanto, ao inserir novos dados de DAP e altura total (fase
de validacdo), o modelo volumétrico de Spurr apresentou-se de maneira superior
a RNA 1, com valor de r igual a 0,9920 contra 0,9886 da RNA 1, e, valor de
RQEM% de 3,26 para o modelo de Spurr e 3,67 para a RNA 1.

Araujo et al (2016) ao comparar os resultados obtidos por modelo
volumétrico com os resultados obtidos por RNA, obtiveram valores préximos para

a RQEM%, com 4,92 para a RNA e 5,06 para o modelo volumétrico avaliado, ja
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para o coeficiente de correlacdo (r) os valores foram iguais (0,9978) para o
modelo e para a RNA avaliados. Ja Souza (2015), encontrou superioridade da
RNA sobre o modelo volumétrico avaliado para estimativa de volume total de
Eucalyptus spp.

O modelo de Spurr mostrou maior eficiéncia na estimativa do volume,
utilizando o DAP e a altura total, em comparacdo a RNA 1, devido a sua leve
superioridade na fase de validacdo. Entretanto, a RNA 1 obteve valores
satisfatorios para a estimacédo do volume total na area de estudo através do DAP
e da altura total, podendo ser utilizada para tal estimativa. Esse fato pode ter
ocorrido devido a maior homogeneidade dos dados coletados, onde o modelo de

Spurr conseguiu estimar de maneira precisa o volume dos individuos.

3.3 Consideracdes

Para a fase de processamento dos dados de campo por meio de modelos
alométricos foi preciso obter os valores das variaveis especificas de cada modelo,
tais variaveis especificas sdo geradas através das variaveis independentes da
equacao. Além disso, é preciso obter os coeficientes da equacao através de uma
analise de regressao.

O processamento dos dados de campo utilizando as RNA necessita
apenas da geracdo do arquivo de entrada exigido pelo software, que detém a
funcdo RNA, contendo os valores das variaveis coletadas em campo, ndo sendo
necessdaria a obtencdo de outras variaveis a partir destas. Apos a geracao do
arquivo de entrada € necessario realizar as configuraces da RNA para que se
chegue a um resultado satisfatorio, sendo indicado testar configuracdes diferentes
a fim de extrair o melhor resultado possivel.

A RNA apresentou maior velocidade no processamento dos dados,
gquando compara ao uso de modelos alométricos tradicionais. Entretanto, o
conhecimento e a pratica de quem processa e avalia as diferentes configuragdes
das RNA se torna um fator decisivo para obter a melhor configuragcdo em menor
tempo. Montafio (2016) afirma que as RNA possuem baixo tempo de treinamento
e maior facilidade em seu entendimento e manuseio, em seu estudo que
evidenciou, também, que os resultados obtidos através das RNA e Maquinas de

Vetores de Suporte (SVM) foram superiores aos resultados obtidos por modelos
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alométricos, nos experimentos com Acacia Negra, para avaliacdo de biomassa e
relacdo hipsométrica; Pinus, para estimativa de volumes e relacdo hipsométrica,;
e, arvores de florestas tropicais de varias regides do mundo, para estimativa de
biomassa.

A qualidade das estatisticas de ambos os métodos avaliados através dos
parametros estatisticos coeficiente de correlagdo e raiz quadrada do erro médio
em percentagem apresentaram resultados precisos.

Constatou-se que, através dos parametros estatisticos utilizados, a RNA
foi superior ao modelo tradicional na estimacdo da altura total dos individuos.
Entretanto, para a estimagdo do volume o modelo alométrico tradicional mostrou
maior precisao em tais parametros.

A insercado de novos dados de classes de diametro, material genético, de
idades diferentes, ou até mesmo de diferentes locais, pode oferecer as Redes
Neurais um maior poder de extracdo dos dados, podendo aumentar a sua
precisdo nos dados de volumes estimados. Loureiro et al. (2012), utilizando
modelos alométricos para estimativa do volume, evidenciou que a separacéo das
arvores por classes diamétricas para a obtencdo de volume ndo apresentou
vantagem em relacdo a obtencdo de forma conjunta. Sendo assim, a insercao de
dados das classes diamétricas podera oferecer as RNA um maior poder de
extracdo e consequentemente uma maior precisdo na estimativa do volume,
comparadas aos modelos alométricos. Estudos posteriores na area de estudo

poderdo comprovar tais suposigoes.
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4. CONCLUSOES

O melhor modelo hipsométrico avaliado foi o de Prodan Il, o qual obteve
os valores mais precisos de coeficiente de correlacao (r) e raiz quadrada do erro
meédio em percentagem (RQEM%) na fase de validacao.

Embora as configuracbes de rede neural do tipo MultiLayer Perceptrons
(MLP) com dois e trés neurdnios na camada oculta obtivessem os valores de r e
RQEM% mais precisos na fase de treinamento, a que mostrou-se mais precisa foi
a configuracdo com apenas um neurbnio na camada oculta, a qual apresentou
maior valor de r e menor valor de RQEM% na fase de validagao.

As Redes Neurais Artificiais apresentaram leve superioridade na precisao
da estimativa da altura total na area de estudo em comparacéo ao melhor modelo
hipsométrico avaliado.

O modelo volumétrico de Spurr mostrou-se mais preciso quando
comparado aos modelos de Schumacher-Hall linearizado e Stoate, uma vez que
apresentou maior precisdo nas estimativas de volume na fase de validacao,
através dos parametros estatisticos coeficiente de correlacédo e raiz quadrada do
erro médio em percentagem, mesmo embora, os modelos volumétricos de
Schumacher-Hall linearizado e de Stoate apresentassem maior precisdao nos
parametros na fase de treino.

Assim como ocorreu ha estimacéao da altura total através das RNA do tipo
MLP, a configuragdo com apenas um neurdnio na camada oculta mostrou-se mais
precisa na estimacdo do volume na fase de validacdo, mesmo que na fase de
treino as RNA com dois e trés neurdnios apresentassem valores mais precisos de
r e RQEM%. Sendo assim, a configuracdo com apenas um neurbnio na camada
oculta apresentou-se mais precisa na estimacdo do volume dos individuos
avaliados na area de estudo.

O melhor modelo volumétrico avaliado no estudo mostrou-se ligeiramente
superior, em seus parametros estatisticos, quando comparado ao uso de RNA na
estimativa do volume dos individuos avaliados.

A andlise dos graficos de dispersao corrobora com os resultados obtidos
através dos parametros estatisticos r e RQEM% na estimacdo da altura total,

tanto para os modelos alométricos tanto para as RNA, e na estimac¢do do volume,
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com uso dos modelos alométricos e com uso de RNA, nas fases de treino e
validacéo.

O processamento dos dados se deu de maneira mais rapida com a
utilizacdo das RNA, em relacdo ao uso de modelos alométricos tradicionais,
apresentando maior simplicidade e praticidade em tal processamento.

Através dos parametros estatisticos r e RQEM%, além da andlise dos
graficos de residuos, verificou-se que o uso das RNA na estimacgédo da altura total
foi ligeiramente superior aos modelos alométricos tradicionais, que utilizam a
regressdo para determinacdo dos coeficientes da equacdo. Entretanto, na
estimacdo do volume, o melhor modelo volumétrico mostrou uma leve
superioridade na precisdo dos parametros estatisticos quando comparado a
melhor configuracdo de RNA.

Portanto, devido a maior velocidade e praticidade no processamento dos
dados e, estatisticamente, igual ou maior precisdo na estimacdo das variaveis
altura total e volume, quando comparado ao uso de técnicas tradicionais de
estimacdao da altura total e volume, o uso das RNA mostram qualidade, confianca

e seguranca na estimacao de tais variaveis.
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