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RESUMO: O objetivo deste estudo foi avaliar a modelagem por regressao e por redes neurais artificiais na estimativa
da altura total de arvores de teca em diferentes espacamentos em Céceres, MT. A base de dados foi proveniente da
medicdo do dap por meio de censo florestal. Posteriormente, estes foram agrupados em classes de diametro, com
amplitude de 5 cm. Foi medida a altura total (%) de 20% dos individuos em cada espagamento e classe de didmetro.
Para estimativa da altura total por regressao foram utilizados modelos ndo lineares e lineares, enquanto que para
a estimativa por redes neurais artificiais foram testadas redes do tipo Multilayer Perceptron. Na modelagem por
regressdo, os modelos ndo lineares foram superiores aos lineares, com destaque para o modelo de Gompertz. As
duas técnicas foram eficientes na estimativa da altura total de Tectona grandis, no entanto, a modelagem por redes
neurais artificiais apresentou erro inferior a 10% em todos os espagcamentos analisados.

Palavras-chave: Teca, identidade de modelos, inteligéncia artificial.
Height estimative of Tectona grandis L. f. trees using regression and artificial neural networks

ABSTRACT: The aim of this study was to evaluate the modeling regression and artificial neural networks to estimate
the total of teak trees in different spacings in Caceres, MT, Brazil. The database was derived from the measurement
of dbh by forest census. Subsequently, these were grouped into classes of diameter, with an amplitude of 5 cm.
Was measured the overall height (%) of 20% of subjects in each spacing, and diameter class. To estimate the total
height per regression were used nonlinear and linear models, while for the estimated by artificial neural networks of
the type were tested Multilayer Perceptron. In regression modeling, the non-linear models were superior to linear,
highlighting the Gompertz model. Both techniques were efficient for estimates the total teak height, however,
through the modeling for artificial neural network, the error values were lower than 10% in all evaluated spacings.

Keywords: Teak, identity models, artificial intelligence.

1. INTRODUCAO

No manejo florestal, gerar equagdes e métodos confidveis
para estimar a altura de povoamentos florestais, ¢ tarefa de
extrema importancia. Sua medi¢do ou estimagdo é muito
utilizada para o céalculo do volume, de incrementos em altura
e, em determinadas situagdes, pode servir como indicadora da
qualidade produtiva de um local (SILVA et al., 2012).

Uma das alternativas para a estimacdo da altura tem sido
o uso de modelos hipsométricos. Neste caso, algumas arvores
de parcelas de inventario sdo medidas, sendo a altura das
demais estimadas por modelos de regressdo em fungdo de
outras variaveis, como o didmetro a 1,3 m de altura (dap)
(SCOLFORO, 2005; CAMPOS; LEITE, 2013).

Na literatura florestal, sdo encontrados diversos modelos
para estimacdo da altura total de arvores, muitos deles,

podendo ser utilizados em varias espécies. Estudos voltados, a
modelagem, procedimentos e equipamentos para a mensuragao
da altura de arvores sdo importantes, devido esta variavel ser
considerada um componente significativo no custo do inventario
florestal (CAMPOS; LEITE, 2013; BINOTI et al., 2013b).
A relagdo hipsométrica depende de fatores ambientais e de
caracteristicas do povoamento, como: capacidade produtiva,
idade, gendtipo e espagamento do plantio (CURTIS, 1967).
A densidade afeta de modo significativo o crescimento das
arvores, levando-as a competi¢do pelos fatores de crescimento,
como luz, dgua e nutrientes do solo. Nas arvores dominantes
a altura ¢ pouco afetada pelo espagamento inicial, e enquanto
nas dominadas a influéncia ¢ bastante acentuada (PRODAN et
al., 1997; SCOLFORO, 2005).

O emprego de modelos hipsométricos que consideram todos
os fatores ambientais e do povoamento nao ¢ comum. Ha certa
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predominéncia de modelos simples, como aqueles divulgados
em Stoffels; Soest (1953) e Curtis (1967). Esses modelos se
caracterizam por serem eficientes e de facil aplicag@o, no caso
em que a base de dados ¢ bem estratificada, o que nem sempre
¢ possivel. O uso de modelos ndo lineares com fundamentagéo
bioldgica também pode ser utilizado em relagdes hipsométricas,
apresentando-se em muitos casos superiores aos modelos
lineares por serem mais flexiveis (BATISTA et al., 2001).

Uma alternativa eficiente ¢ que tem se destacado em
relagdo aos modelos de regressao, ¢ o emprego de redes neurais
artificiais (RNA) (SILVA et al., 2009; BINOTT et al., 2013a, b;
MIGUEL et al., 2016). No entanto, os principais trabalhos com
redes neurais artificiais, na area florestal foram realizados com
espécies do género Eucalyptus spp., sendo escassos, trabalhos
com outras espécies, como a teca (Tectona grandis L.1).

As RNAs foram definidas por Braga et al. (2000) como
sistemas paralelos constituidos por unidades de processamento
simples, também denominadas neurdnios artificiais ou nodos,
conectadas entre si de maneira especifica para desempenhar
determinada fun¢do matematica (geralmente ndo linear). Os
neuronios artificiais sdo modelos matematicos simplificados dos
neuronios bioldgicos e processam as informagdes recebidas e
ponderadas por pesos sinapticos, fornecendo uma unica saida
(BRAGA et al., 2000).

Segundo Binoti (2010) a estimativa da altura de povoamentos
florestais por RNA se enquadra na tarefa de aprendizagem
denominada aproximagdo de func¢Ses. Essa tarefa consiste em
treinar uma rede neural que aproxime a fun¢do desconhecida
f(x), que descreve o mapeamento dos pares de entrada-saida
{Cx, ¥), () ¥,),ees (x,,)} de um conjunto de n exemplos de
treinamento.

O objetivo deste estudo foi avaliar e comparar a modelagem
por regressdo e por redes neurais artificiais como métodos de
estimativa da altura total de arvores de Tectona grandis em
diferentes espagamentos, no municipio de Caceres, MT, Brasil.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Localizagdo e descri¢cio do experimento

Os dados para este estudo foram obtidos de um experimento
com Tectona grandis L.f. instalado em 1998, no Instituto Federal
de Mato Grosso, campus Olegario Baldo, circunscrito sob as
coordenadas geograficas 57°40°51”W e 16°11°42”’S (Figura 1).

O clima da regido, segundo Koppen, ¢ Awi (Savanas
tropicais com verdo umido e inverno seco), ou seja, clima
tropical chuvoso, em que a temperatura média anual varia entre
23 e 25°C, com oscilagdo de temperatura no ano inferior a 5°C.
O indice pluviométrico médio ¢ de 1.277 mm, com maxima de
1.698 mm e minima de 843 mm, porém, com uma nitida estacio
seca (w), apresentando déficit hidrico entre abril e dezembro. O
relevo ¢ plano e o solo classificado como Latossolo Vermelho-
Amarelo Distréfico (EMBRAPA, 2006).

O experimento foi em blocos ao acaso com trés repeticdes
e quatro espagamentos de plantio (tratamentos), sendo: 3%2 m,
4x2 m, 5%2 m e 6x2 m. As parcelas experimentais constam de
sete linhas de arvores e 32 covas por linha, no entanto, foram
consideradas como uteis apenas cinco fileiras de 30 covas, com
objetivo de evitar o efeito de borda. O plantio até 16 anos, idade
de avaliagdo, ndo recebeu desbastes, apenas desramas na fase
inicial, aos 9, 14 € 22 meses.
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Figura 1. Localizagdo dos povoamentos de Tectona grandis.
Adaptado de Silva et al. (2016).

Figure 1. Location of stands of Tectona grandis. Adapted from
Silva et al. (2016).

2.2. Coleta de dados

Foi mensurado o didmetro com casca a 1,3 m de altura (dap)
de todos os individuos nas parcelas, os quais foram separados
em classes didmétricas com amplitude de 5 cm. Posteriormente
foi medida a altura total (%) de 20% dos individuos de cada
parcela, utilizando nivel de Abney, de acordo com a distribuigdo
diamétrica, em cada espagamento. Um resumo da estatistica
descritiva do dap e h das arvores amostradas estdo na Tabela 1.

Tabela 1. Estatisticas descritivas das variaveis didmetro (dap) e
altura total (1) de Tectona grandis em diferentes espagamentos,
aos 16 anos de idade, em Caceres, MT.

Table 1. Descriptive statistics of the variables diameter (dbh)
and total height (%) of Tectona grandis in different spacing, at
16 years of age, in Caceres, MT.

Trat. Variavel Min. Méd. Max. D.P
am dap (cm) 6,0 15,9 22,6 32
h (m) 7,1 14,6 18,0 2,0

452 m dap (cm) 7,8 17,4 25,8 42
h (m) 7.4 14,9 20,8 2,8

dap (cm) 7.4 18,8 27.7 42

2 m h (m) 9.2 15,2 19,4 2,4
2 m dap (cm) 7,6 19,8 293 42
h (m) 8,9 15,5 20,1 1,5

Trat. = tratamento; Min. = minimo; Méd. = média; Max. = maximo e
D.P. = desvio padrio.

2.3. Modelagem da altura total utilizando regressio

Para estimativa da h nos diferentes espacamentos foram
utilizados trés modelos sigmoidais: Logistica (Modelo 1),
Gompertz (Modelo 2) e Richards (Modelo 3) e dois modelos
lineares logaritmicos: Curtis (Modelo 4) e Stoffels & Soest
(Modelo 5).

= —B"iﬁ —+¢, (Modelo 1)
1+B,e7

h= [30@’6[517‘32“p +e, (Modelo 2)

h= B—°l+ e, (Modelo 3)

(1 + eBl‘BzdaP )H
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In(h)=pB, +B, L e (Modelo 4)
dap
In(h) =B, +p, In(dap)+e, (Modelo 5)
em que:

In - logaritmo neperiano;
h - altura total (m);
dap - diametro a 1,30 m de altura (cm);
B, - pardmetros do modelo; e,
e, - erro aleatorio, sendo e, = N (0, ¢?).

A exatiddo das estimativas foi avaliada pelas estatisticas:
coeficiente de correlacdo linear simples entre as alturas
observadas e estimadas (r,,) (Equagdo 1), raiz quadrada do
erro quadratico médio em percentagem (RQEM,,) (Equagdo
2), analise grafica dos residuos (Equagdo 3) e histogramas de
frequéncia dos residuos percentuais.

cov(hi,ﬁi)

L :W 1)

RQEM,, 100 2)
h
Residuo,, = b, —h, %100 (3)
em que:

cov - covariancia;
h - altura observada;
h - altura estimada;
§? - variancia;
h - média das alturas observadas; e,
n - namero de observacdes.

Empregou-se o teste de identidade de modelos para verificar
a igualdade de parametros das equagdes estimadas para cada
tratamento, conforme Regazzi e Silva (2010).

2.4. Modelagem da altura utilizando RNA

A estimativa da altura foi realizada pelo treinamento de cinco
redes. As RNA’s foram do tipo perceptrons de multiplas camadas,
comumente conhecidas como MLP (Multilayer Perceptron), que
segundo Hornik et al. (1989) possui grande potencial para a
aproximacdo de fungdes. Essas redes apresentam uma camada
de entrada que recebe as variaveis de entrada (diametro a 1,3
m de altura - dap, didmetro maximo - d e espagamentos -
E) e transfere-as ponderadas por pesos sinapticos a camada
intermediaria ou oculta que aplica transformagdes matematicas
e transfere para a camada de saida que fornece a resposta, altura
estimada (/). Mais detalhes sobre os fundamentos matematicos
envolvidos nas redes fogem do escopo do presente trabalho e
podem ser obtidos em Braga et al. (2000) e Haykin (2001).

As variaveis numéricas foram normalizadas linearmente
em intervalos de 0 a 1 (Equacdo 4), e as variaveis categdricas
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passaram por codificagdo, ou seja, cada variavel recebeu um
codigo binario que possibilitasse o calculo do neurdnio artificial.

Ky =~ 2 (4)

em que:

X, .m - valor normalizado;

X .. €x_ - valores minimo ¢ maximo da variavel,
respectivamente;

a - limite inferior da normalizagdo (0); e,

b - limite superior da normalizagdo (1).

Para a configuragdo e treinamento das RNAs utilizou-se o
software NeuroForest 3.0. O tipo de treinamento foi o Resilient
Propagation (RPROP"), com fungdo de ativagdo sigmoidal
(Equagdo 5) que ¢ o tipo de fung@o mais usual para constru¢do
de RNA (HAYKIN, 2001).

1
£(x) 1+e™ ®)
em que:
f - fungdo de ativagdo sigmoide;
e - exponencial;
B - parametro que determina a inclinag@o da funcdo; e,
u - potencial de ativagdo da fungdo.

No software NeuroForest, o processo de determinagdo do
namero de neur6nios na camada oculta ¢ definido pelo usuario,
sendo assim, foi utilizado o treinamento com trés neurdnios,
considerado que um nimero excessivo pode acarretar a
memorizacao dos dados de treinamento, processo conhecido como
overfitting segundo Braga et al. (2000). Por outro lado, um pequeno
nimero de neurdnios na camada oculta pode ndo ser suficiente
para a realizacdo da tarefa desejada, fendmeno conhecido como
underfitting (BRAGA et al., 2000). Dessa forma, o mais indicado
¢ optar por configuragdes simples (BINOTI et al., 2014).

Como critério de parada para o treinamento das redes, foi
considerado o ntimero total de ciclos igual a 3.000 ou erro
quadratico médio inferior a 0,01, para evitar o nimero exagerado
ou reduzido de ciclos. Desta forma, o treinamento foi finalizado
quando um destes critérios foi atingido.

A exatidao das estimativas da rede foi avaliada empregando
as mesmas utilizadas na modelagem por regressdo. Para
comparacgao das estimativas das /4 obtidas por regressao com as
obtidas por RNA utilizou-se procedimento estatistico proposto
por Leite; Oliveira (2002), sendo testada a seguinte hipdtese:
H,: A estimativa da altura obtida por regressdo ¢ igual a obtida
por redes neurais artificiais, € H : A estimativa da altura obtida
por regressao ¢ diferente a obtida por redes neurais artificiais.
Em todas as analises estatisticas no presente estudo foi utilizado
um nivel de significancia de 5%.

3. RESULTADOS

3.1. Modelagem da altura utilizando regressao

As equagdes ajustadas apresentaram ajustes satisfatorios e
pouca variagdo quanto as estatisticas dentro de cada tratamento
(Tabela 2). Observou-se que os modelos ndo-lineares (Equacdes
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Tabela 2. Equacdes ajustadas e suas estatisticas de ajuste para estimativa da altura total de Tectona grandis, em diferentes

espacamentos em Céceres, MT.

Table 2. Adjusted equations and their adjustment statistics for estimation of the total height of Tectona grandis, in different

spacings in Caceres, MT.

Trat. Mod. Equacio RQEM.,
1 h =18,7853/[1 + 3,4534 exp(— 0,15207 dap)] 0,89 6,25
2 h = 196974 exp[— exp(0,6076 — 0,1107 dap)] 0,89 6,21
3x2m 3 h =19,6802/[1 + exp(~ 3,6670 — 0,1113 dap)](/0013% 0,89 6,21
4 In(h) = 3,1334 + (- 7,4182) (1/dap) 0,89 6,33
5 In(h) = 0,9573 + 0,6140 In(dap) 0,88 6,35
1 h=19,6937/[1 + 5,4976 exp(— 0,1705 dap)] 0,90 8,05
2 h =20,4401 exp[— exp(0,9594 — 0,12699 dap)] 0,90 7,97
4x2'm 3 h =20,4352/[1 + exp(— 4,3766 — 0,1272 dap)]/0-0%49 0,90 7,97
4 In(h) = 3,3351 + (- 10,579)(1/dap) 0,90 7,98
5 In(h) = 0,6596 + 0,7354 In(dap) 0,89 8,43
1 h =24,4525/[1 +2,2392 exp(— 0,0724 dap)] 0,73 10,5
2 h =26,1057 exp[- exp(0,2850 — 0,0502 dap)] 0,74 10,6
5x2m 3 h =26,0281/[1 + exp(~ 2,9205 — 0,05101 dap)](/0:0400 0,74 10,6
4 In(h) = 3,115 + (- 6,894)(1/dap) 0,73 10,6
5 In(h) = 1,139 + 0,4812 In(dap) 0,73 10,5
1 h = 18,03992/[1 + 3,2918 exp(- 0,15971 dap)] 0,78 7,74
2 h = 18,3944 exp[— exp(0,64178 — 0,12762 dap)] 0,78 7,75
6x2m 3 h=17,8037/[1 + exp(2,4455 — 0,1907 dap)]">0103 0,78 7,74
4 In(h) = 3,122 + (- 7,289)(1/dap) 0,77 7,79
5 In(h) = 1,396 + 0,452 In(dap) 0,77 8,02

Trat. = tratamento; Mod = modelo; r,

1, 2 e 3) apresentaram uma pequena superioridade em relagdo
aos modelos lineares (4 e 5), na maioria dos casos, quando
observado os critérios estatisticos (r,, € RQEM%).

Embora todos os modelos tenham apresentado ajustes
satisfatorios, verificou-se que as equagdes obtidas com o
modelo de Gompertz (Modelo 2) apresentaram estatisticas
de ajustes iguais ligeiramente superiores aos demais modelos.
Dessa forma, o modelo de Gompertz foi selecionado para
estimar as alturas da teca nos quatro espacamentos avaliados.

Como o mesmo modelo foi selecionado para os quatro
espacamentos, testou-se a possibilidade do emprego de
uma Unica equagdo, proveniente do modelo de Gompertz,
para estimar as alturas da teca contemplando os diferentes
tratamentos. Para isso, foi aplicado o teste de identidade de
modelos (Tabela 3).

Verificou-se por meio do teste de identidade de modelos,
que apenas nos espagamentos 5x2 m e 6X2 m os parametros
das equagdes ajustadas pelo modelo de Gompertz sio
estatisticamente iguais, implicando no uso de uma Unica
equacdo para estimativa da altura nesses espagamentos.

A equagdo proveniente do modelo ajustado (Equagdo 6)
para os dois espacamentos (5%2 m e 6x2 m) simultaneamente
resultou emr,, = 0,75 e RQEM= 11,01%.

Tabela 3. Teste de identidade aplicado ao modelo de Gompertz.
Table 3. Identity test applied to the Gompertz model.

Combinacdes QM RHo QM Residuo Fealculado
1,2,3¢4 3,951 1,659 2,381"
1,2e3 3,914 1,707 2,293"
1,2¢4 3,867 1,265 3,057
1,3e4 5,351 1,719 3,113"
2,3e4 5,875 1,945 3,021"
le2 2,531 1,145 2,864"
le3 5,323 1,819 2,927"
led 4,293 1,155 3,717
2e3 7,568 2,153 3,515
2e4 33,96 1,497 22,69"
3e4 2,211 2,178 1,015

1=3x2m;2=4x2m; 3 =5x2m; 4 =6x2m; *=p<0,05; ns =
p=0,05.

= coeficiente de correlagdo; RQEM = raiz quadrada do erro médio.

h =19,604exp| —exp(0,3681—0,097dap) | (6)

3.2. Modelagem da altura utilizando RNA

Para a avaliagdo das RNA’s, considerou-se apenas a rede de
melhor desempenho estatistico, dentre as cinco testadas. Foi
observado de maneira geral que assim como na modelagem
por regressdo, nos espacamentos mais adensados as
estimativas da altura de teca foram mais exatas se comparadas
aos espacamentos mais amplos (Tabela 4).

Com base nas estatisticas obtidas pela RNA, foi observado
que os valores do RQEM% foram todos inferiores a 10% em
todos os espagamentos avaliados. Avaliando os valores de T,
observou-se semelhanga aos obtidos por regressao.

Tabela 4. Caracteristicas e desempenho estatistico das RNA’s
treinada para estimativa da altura total de Tectona grandis, em
diferentes espagamentos em Caceres, MT.

Table 4. Characteristics and statistical performance of ANNs
trained to estimate the total height of Zecfona grandis, in
different spacings in Caceres, MT.

Trat. Entrada Saida I'nf RQEM.,
3x2m 0,90 6,08
4x2 m dap, dmax h 0,91 7,66
5x2 m eE 0,77 9,98
6x2 m 0,79 7,69

Trat.= tratamento; dap = didmetro a 1,3 m de altura (cm); d =

diametro maximo (cm); E = espagamento; h = altura total (m)m;axrhh
= coeficiente de correlagdo; RQEM = raiz quadrada do erro médio.

3.3. Comparacio entre a regressiao e a RNA

Na analise grafica dos residuos, observou-se que os erros se
distribuiram adequadamente, porém com maior amplitude nos
espagamentos mais amplos. Essa tendéncia erra esperada, pois
nesses espacamentos (5%2 e 6X2), as estatisticas de ajustes foram
inferiores em rela¢do aos mais adensados. Observou-se exatidao
tanto para os modelos de regressdo quanto para as estimativas
por redes neurais, podendo as duas alternativas serem usadas
para modelar a altura da teca em fun¢@o do dap. Porém, a
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diferenca entre as estimativas das duas técnicas de modelagem  os histogramas de frequéncia dos erros apresentaram tendéncias
tornou-se visivel quando avaliado a dispersdo das alturas  mais evidentes com valores concentrados na classe 0 % de
observadas versus estimadas ¢ os histogramas de frequéncia  erro, se comparados com os modelos de regressdo em todos os
dos erros percentuais. Nesse tipo de analise foi verificado  espagamentos (Figura 2).

que as estimativas por RNA, apresentam maiores valores de Através do procedimento estatistico proposto por Leite;
correlagdo linear (r,, ) entre os valores observados e estimados, e~ Oliveira (2002) foi rejeitada a hipotese H, pois verificou-se
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Figura 2. Alturas observada e estimada, distribui¢do grafica dos residuos e histogramas de frequéncia dos erros percentuais por
regressdo (1) e por redes neurais (2) para Tectona grandis, em diferentes espacamentos, em Caceres, MT.

Figure 2. Observed and estimated heights, graphical distribution of the residues and frequency histograms of percent errors by
regression (1) and by neural networks (2) for Tectona grandis, in different spacing, in Caceres, MT.
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que as estimativas obtidas pela regressao foram estatisticamente
diferentes das estimativas obtidas por redes neurais artificias em
todos os espagamentos avaliados (Tabela 5).

Além disso, a modelagem por redes neurais, diferentemente
da modelagem por regressdo, permitiu que todos os espagamentos
de plantio fossem modelados por uma tnica rede, o que lhe
confere uma vantagem.

Tabela 5. Comparativo entre altura estimada de Tectona
grandis por regressao e redes neurais, utilizando do teste L&O.
Table 5. Comparison between the estimated height of 7ectona
grandis by regression and neural networks using the L&O test.

Est. 3x2 m 4X2 m 5%X2 m 6%x2 m
F(Ho) 8,6666" 0,7424" 0,5299" 5,1031"
t(e) 0,5928" 0,4478" 0,5362" 0,5170™
Thjh; <(@-lh <@-leh <@-lh <@-Ieh
Resul. h] #hl h] #hl h] 7+—h1 h#h‘

Est. Estatistica; h. = valores estimados por regressdo e h, = valores
estimados por redes neurais.

4. DISCUSSAO

Nos espacamentos mais amplos as estimativas da altura
foram menos precisas em comparag¢ao com aquelas obtidas para
os espacamentos mais adensados, como também observado por
Silvaetal. (2016). Segundo Bartoszeck et al. (2004) constataram
que em povoamentos mais adensados, a razdo h/dap tende a ser
maior, proporcionando estimativas mais precisas.

As estimativas da altura por regressdo apresentaram
estatisticas acuradas conforme ja relatado por Drescher (2004),
ao estudar a relagdo hipsométrica em povoamentos de Tectona
grandis no estado de Mato Grosso, com idades entre 2 e 10 anos
e Rossi et al. (2011), testando modelos hipsométricos para a
mesma espécie em povoamentos com idades entre 1 € 5 anos e
ao0s 26 anos, no estado do Para. Contudo, nesses trabalhos ndo
foram utilizados modelos ndo-lineares.

A superioridade dos modelos ndo lineares em relacdo
aos lineares se deve a fundamentagdo bioldgica do modelo
(BATISTA et al., 2001). Os modelos com realismo biologico
sdo amplamente utilizados no meio florestal para modelar o
crescimento de povoamentos florestais, e trabalhos comprovam
a eficiéncia desses modelos, como o de Gompertz e o de
Richards para relacdes hipsométricas (MORAES NETO et al.,
2010; VENDRUSCOLO et al., 2015).

Em relagdo a eficiéncia do uso de RNA para obtencdo de
estimativas de variaveis dendrométricas de individuos em
povoamentos florestais ja ¢ comprovada por diversos autores
(GORGENS et al., 2009; BINOTI et al., 2013a, b; MIGUEL
et al., 2016).

Binoti et al. (2013b), treinando redes neurais do tipo
MLP e RBF para estimar a altura de povoamentos equianeos
de eucaliptos, obtiveram valores de r, superiores a 0,980
e RQEM inferires a 5%. Castro (2011) verificou eficiéncia
de redes neurais do tipo MLP para proje¢do de didmetro e
altura em florestas comerciais de eucalipto. As melhores redes
apresentaram valores de coeficientes de correlagao superiores
a 0,980 ¢ RQEM inferiores a 1%.

Vendruscolo et al. (2015), utilizando o modelo de Gompertz
e redes neurais para estimacdo da altura total de arvores de
Eucalyptus spp, concluiram que a modelagem por redes
neurais foi perfeitamente viavel, permitindo que se utilizasse

apenas uma rede para realizar a predigdo da altura das arvores
em diferentes locais. Ainda, a utilizacdo de RNA’s demostra
potencial para estimagdo de outras variaveis como no estudo de
Silva et al. (2009) testando o modelo de Schumacher e Hall e a
técnica de inteligéncia artificial para estimar o volume de arvores
de eucalipto, onde os autores concluiem que as estimativas pelo
modelo de regressao pode ser usado com acuracia, entretanto, a
modelagem por RNA apresentou-se mais adequada ao problema.

A modelagem por redes neurais além de se mostrar uma
técnica potencial para fins de manejo e mensuragao florestal,
também permite reduzir os custos de inventario florestal,
devido a possibilidade da reducdo da intensidade amostral
como relatado por Binoti et al. (2013a). Nesse caso, o proximo
inventdrio pode ser feito s6 com a mensura¢do do dap do
povoamento, variavel que ¢ mensurada facilmente no campo.

Estudos futuros devem ser conduzidos no sentido de testar
diferentes arquiteturas de RNA’s, ja que a robustez e poder de
aprendizado da técnica estdo diretamente associados a uma
adequada arquitetura da rede (BINOTI et al., 2014).

5. CONCLUSOES

Na modelagem por regressao, os modelos ndo lineares foram
superiores aos lineares para estimativa da altura, com destaque
para o modelo de Gompertz.

As duas técnicas avaliadas sdo eficientes para estimativa da
altura de arvores de Tectona grandis, porém, a técnica de redes
neurais apresentou indicadores estatisticos superiores em relagdo
a regressdo, com erro de estimativa abaixo de 10%.
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