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"We live in a society exquisitely dependent on science and technology, in which

hardly anyone knows anything about science and technblogy

Carl Sagan
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RESUMO

BARROS, Vinicius Andrade de, M.Sc., Universidade Federal des¥jcfevereiro de
2017. Determinacdo de fatores de empilhamento por meio de classi@@o de
imagem utilizando redes neurais Orientador: Carlos Pedro Boechat Soares.
Coorientador: Helio Garcia Leite.

O inventario florestal busca estimar os estoques de produtosgelm florestal de um
determinado local, subsidiando a tomada de decisdes acerca desmsaateIrsos. Sua
condugdo requer tempo e recursos financeiros, muitas vgressd/os. Uma alternativa
para reduzir os investimentos é o emprego de novas té@pescedimentos, como 0
calculo volumétrico de madeira empihada utlizando fotografligitais. Assim sendo,
este estudo ¥ como objetivos avaliar softwareNeuroDIC quanto a precisdo das
estimativas dos fatores de empihamento, em 30 pihas de anadeireucalipto,e
comparar os resutados com os fatores de empihamento obtidasofielareDigitora.
ApoOs as andlises, verificou-se que a média doslativos percentuais, definindo como
a diferenca entre os fatores de empilhamento obtidos utilizaedimagens parciais e
aqueles observados para cada piha, foi de -0,426 %, com leve tendémmEestienaéo.
Contudo, a maioria das estimativas (74,6 %) concentragantre +1 %. Quando
utlizada a fotografia inteira da piha, estes valores faxge menores (-0,277 %), com

96,7 % das estimativas concentradas entre +1 % de erro relativo.
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ABSTRACT

BARROS, Vinicius Andrade de, M.Sc., Universidade Federal de Vigearuary, 2017.
Determination of pilling factors by image classification usingneural networks.
Advisor: Carlos Pedro Boechat Soa€s-advisor: Helio Garcia Leite.

The forest inventory seeks to estimate the stocks oftfgresducts from a specific
location, subsidizing decision-making about the use this @sRuits implementation
requires time and financial resources, often expressie.ali®rnative to reducing
investments is the use of new techniques and procedurel, as the volumetric
calculation of piled wood using digital photographs. Thereforeplijective of this study
was to evaluate the NeuroDIC software for the accurapyiraf factors estimation in 30
eucalyptus wood stacks and to compare the resulis with ling faictors obtained by
Digitora software. After the analyzes, it was verifie@t tthe mean relative error, defined
by the difference between the piing factors obtained u$iagpartial images and thes
observed for each pie was of -0.426%, with a slght tendencynderestimation.
However, most of the estimates (74.6%) were between + 1%. YNéeaewhole picture of
the pile was used, these values were even smaller ((&hR¥ith 96.7% of the estimates

concentrated between * 1% of mean relative error.
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1 INTRODUCAO

O inventario florestal consiste no procedimento para se atfemacdoes
qguantitativas e qualtativas de um recurso florestal, bemocde diversas outras
caracteristicas da area onde este recurso esta (HUS@IH £993). Com base nestas
informacBes, € possivel, entdo, gerar planos de manejo edon®riormulacdo de
politicas florestais, tanto em ambito regional quanto nac(BBRTOLA, 2003)

Para comercializar a madeira ou mesmo dimensionar aa@pdrte, deve-se
conhecer o volume disponivel. Com este intuito, € importantéecen o volume das
arvores em pé na area de interesse, uma vez que varie@iEgmetros dos individuos
podem levar a alteracdes do plano de corte e do destino finarakasNo entanto, quando
a floresta ja foi explorada, as estimativas de volume dmasei nas pihas de madeira
formadas pelo conjunto de toras, dispostas no campo, em caminhdess éatios das
fabricas. Nesta situacdo, pode-se obter o volume em metros cabiyqsofume solido)
eem estéreo (st) (volume aparente) das pihas (BERTOLA, 2003J3®, 2010).

O volume estéreo pode ser convertido em volume solido de madeira uso de
um fator de transformacéo, chamado fator de empihamen®&®CKHMDO et al., 2003).
Embora ele seja de maior faciidade de uso, pode apresentar legiggigem relacacsa
estimativas de volume sélido de madeira, em vitude de fatpuesinterferem no
empihamento e, consequentemente, na proporcédo de espacos vgzba ean cada
situacdo (BERTOLA, 2003).

Uma falta de regulamentacdo técnica dos procedimentos dtficpu@ao do
volume estéreo muitas vezes resuta em desconfiancatramesicoes comerciais de

madeira empilhada. Esta fata de regulamentacdo, juntarnemeo fato desta unidade
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ndo existr no Sistema Internacional de Unidades (S. IQu levinstituto Nacional de
Metrologia, Normalizacdo e Qualidade Industrial (INMETRO, 199®)dicar, por meio

da portaria n° 130 de 07/12/1999, a abolicdo do uso da unidade de medida volume estéreo
em 31 de dezembro de 1999. Todavia, observa-se que, na falta deeunadivali na

pratica ainda se utiiza esta unidade de volume.

Dentro deste contexto, as empresas tém buscado alternpivasquantificar a
madeira que esta comprando ou que estd chegando aos patidyicks &om exatiddo
e menor custo possivel. Dentre elas estdo a aplicacdo d@e tlea@mpihamento, fatores
de conversédo de peso em volume, o uso de xilbmetro, do sistema kpguet® 0 uso
e processamento de imagens digitais.

A classificacdo de imagens (fotografias) de pihas é aleasinativa de custo
relatvamente baixo para obter o fator de empihamento, lasaou o volume sdlido de
madeira empihada (em metro cubico). O processamento digititadafias por um
softwareespecializado reduz a participacdo do operador no processo, podendo diminuir
0 erro gerado por eseaumentar a exatiddo das estimativas (SILVA, 2003).

Entre ossoftwaresutiizados na quantificacdo do volume solido de madeira
empihad, pelo uso de imagens, tese-0 Digitora (BERTOLA, 2003). Este utliza a
metodologia de redes de pontos descrita por Husch et al. (1973), pteanmadedo do
percentual de espacgos vazios na piha de madeira, de magtarhediconsequenteme nte,

o fator de empihamento. Outsoftwareé o NeuroDIC, que utliza modelos de redes
neurais artificiais (RNA) para classificar imagensymiterxdo quantificar espacos vazios
e madeira, resultando no fator de empihamento.

Uma RNA é um modelo computacional baseado na dinamica dos oeurdni
presentes nos seres vivos. Neste modelo, os elementos degmnecess(chamados de
neurdnios artificiais) sao dispostos em um nimero varidvehiadas conectadas entre
si, cada uma recebendo um determinado peso, de acordo com Suane@ONO
resutado final. Este peso é determinado durante a fase dexneinada rede, em que, a
partr de um banco de dados (ou imagem) ja conhecido, o0 modedd @xtadrao dos
dados. Apds o seu treinamento, ela é utlizada em outras snageconjunto de dados,

gerando uma saida (estimativas) com dados inéditos (BINZDTH).



2 OBJETIVOS

Este estudo teve como objetivos avaliar o usosdfiware NeuroDIC na
determinacdo de fatores de empihamento e comparar os resuilatittosss com fatores

obtidos com oftwareDigitora.



3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Volume de madeira empilhada

O volume de madeira empihada pode ser expresso por duas unidadis:disti
volume estéreo (volume aparente) e o volume sdlido de madlkia Estados Unidos
existe uma unidade chamada “cord” (HUSCH et al, 1993), com unidades de
comprimento no sistema inglés, motivo pelo qual ndo é utilizexdBrasil.

Gomes (1957) definiu como volume estéreo o volume total de uhaa ge
madeira, incluindo o0s espacos vazios entre as toras. O smip cé@bnsiste na
multiplicacdo dos valores encontrados de comprimento, altlaayuea da piha, como
descrito pela portaria do INMETRO, n° 130, de 07/12/1999.

Ainda, de acordo com a portaria 130, o INMETRO prevabolicdo do uso da
medicdo de pihas de madeira com a unidade de medida estéreo até 31/1A1206%;
gue esta unidade ndo pertence ao Sistema InternacionalddeésiSl), além de ndo ser
totalmente normatizada, podendo gerar inconsisténcias nadesdNo entanto, devido
a sua praticidade e da auséncia de um método rapido, preciso e daubtaixm estéreo
€ ainda utlizado na comercializagcdo de madeira empihadem eertos casos, para
guantificacdo de madeira no patio da fabrica e, também, paificagéo de madeira

apos o baldeio.

3.2 Obtencédo do volume solido de madeira na pilha
O volume séldo de madeira por sua vez € definido como o volunmeadieira
presente na piha, desconsiderando os espacos vazios (BERTOLAB), 2&stindo

diversas formas de obté-lo, entre elas:



3.2.1 Cubagem Rigorosa
Husch et al. (1993 descreveu diferentes formulas matematicas para a
determinagcdo do volume com ou sem casca de se¢bes do fusi@volas, e,

consequentemente, do volume do fuste, entre elas:

a) Huber
V=AS,,xL 1)

em que
V = volume com ou sem casca da se¢ao, em ms;
AS/, = area seccional com ou sem casca obtida na metade do canapridse
secao, em nv;

L = comprimento da se¢do, em m.

b) Smalian

= 2178 L @)

em que
AS e AS = areas seccionais com ou sem casca, obtidas em cada extredadade

secdo, em

c) Newton
ASy +4 X AS; j; + AS,
6

V=

X L (3)

O somatorio dos volumes das toras da piha de madeira, obtidos pelas@gre
anteriores, fornece o volume soéldo presente na piha.

As diferencas no volume de toras obtidos por estas formulas siinegee muito
pequenos e a férmula de Huber resuta em menor erro, emon@hinpos e Lete,
2013). Ainda conforme esses autores, enquanto a formula de Sewgdarestima, a de

Huber subestima o volume solido.

3.2.2 Logmeter 4000
O Logmeter 4000 € um sistema de escaneamento laser dedenpaida empresa

Woodtech, utlizado para quantificar o volume das toras de madearregadas em
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caminhdes (Figura 1). Neste sistema, 0 caminhdo dermadebaixa velocidade passa
por um scanney sendo obtidasnedidas individuais das toras da extremidade da pilha,
aléem do volume, em estéreo, de cada feixe de madeira.

As principais medidas obtidas no escaneamento sao: diametmpeincento
médio das todas e curvatura média das mesmas. O volume sOlidita Gxeade madeira
€ obtido pelo sistema, empregando um estimador de regressaament®i obtido
(regresséo). Esta regressdo é ajustada previamente, orgaeddegrande esforco de
amostragem. Muitas vezes sao necessarias equacdesicaspeedra cada tipo de
madeira.

O processo demora cerca de 1 minuto para escanear um caminhiditgouss

0 escaneamento de cerca de 600 caminhdes por dia (NYLINDER 2€108l).

FIGURA 1- Logmeter 4000 da Woodtech. Em destaquscasners lasedo sistema.

Fonte: Nylinder et al., 2®.

O processo realzado ¢é dividido em cinco etapas distintas:

1- Escaneamento [6. 2A), quando o Logmeter realza mais de 1 mihdo de
medicbes com selwgcanners lasede alta precisdo, resutando num modelo
3D do carregamerto

2- Segmentacdo (6. 2B), nesta etapa, através do uso de algortmos de
processamento de imagem, sao definidos os limites da carga

3- Determinacdo dos diametros das tof@G. 2C), cada um dos perfis
transversais da carga € analisado, para se determinathar reguste de

didmetro de cada tora da extremidade.



4- Biometria (HG. 2D), nesta etapa sao calculadas as informacfes biométricas

individuais, como diametro, comprimento, tortuosidade e conicidade, de cada

uma das toras da extremidade.

FIGURA 2- Processo de escaneamento das pihas de madeira presentemhdmcam
Fonte: Nylinder et al., 2009.

3.2.3 Relacédo entre massa e densidade

A partir do calculo do teor de umidade e da densidade da madeira é pugsivel
o volume Umido das toras. Dentre as diversas metodologias de obtiengénidade da
madeira estdo: o uso de medidores elétricos; o uso da balatsadara de umidade;
métodos quimicos; e o método gravimétrico. Este Uftimo é pradonipela norma
ABNT NBR 24929 (ABNT, 2003), sendo assim, o mais utlizado (DONATO, 2013).

O método gravimétrico consiste na utlizacdo de uma estufactculacdo de ar
forcada e termostato para controle de temperatura de 105 + 2°C. A amostdeda é
pesada e entdo levada a estufa, depois de 6 horas seu pesmenteovaferido. O
procedimento se repete em intervalos constantes até quee m@assa nao apresente
variacdo ao longo do tempo. A umidade ¢é dada pela relacdoaentessa de agua
removida e a massa seca da amostra (SKAAR, 1972).

Neste procedimento séo utlizadas as seguintes expressoes:

V= PS/DBM (4)
P,=P,—(P,xT,) 5)

7



em que
P, = peso seco da tora, em Kg;

P, = peso umido da tora, em Kg;

T, =teor de umidade, em %;

V, = volume Umido da tora, em Kg;

DBM = densidade bésica da madeira, em Kg/n?.

3.2.4 Xilbmetro

Este método consiste na utlizacdo de um tanque especalmesenvolvido para
medir o volume das toras de madeira imersas nele. Atravéesticamento do fluido
provocado pelo empuxo gerado pelas toras (Principio de Arquimedes)ivélpassbter
0 peso total de madeira (SILVA, 2003).

Este método tem como vantagem a maior precisdo de se medir e \adutoras
irregulares. Entretanto, dependendo do tamanho e forma das pegdsdo apresenta
problemas de carater pratico para uma empresa, elevando deustplantacdo (Em

funcdo do aumento do tamanho do tanque utiizado) (HUSCH et aB). 199

3.2.5 Pesagemda carga dos caminhdes

Denominado de método de Recebimento de Madeira por Peso, conforme definido
por Carvalho e Camargo (1996), o método é baseado na pesagem da cadgralalma
caminhdo. Desta carga, sado retradas amostras paracafear de umidade. A partir
destas informacdes e do peso do caminhdo vazio e com a carga, por magorelagéo
direta, é possivel determinar o volume transportado pelo cami®abe destacar que

este procedimento é bem semelhante ao apresentado no item 3.2.3.

3.2.6 Fator de empilhamento

O fator de empilhamentoF€) é utlizado para converter o volume estéreo de uma
piha em volume solido. A sua obtencdo se da através de unseglirges expressdes
(SOARES etal, 2011):

F = Volume sélido (m3)/ <1
c = Volume empilhado (st) = ™

_ Volume empilhado (st) /
B Volume sélido (m?) = 1,0 (7)

0 (8)

F,

e



Por meio de cubagem é possivel obter o volume soldo de cada utnsaddsom
ou sem casca) presentes na piha e o volume total solidestd@amO volume estéreo por
sua vez € obtido pela multiplicacdo das dimensdes da pihaRE®At al., 2011).

Devido a caracteristicas fisicas das toras e da formajoerse empiha a madeira,
a utlizacdo de fatores de conversdo para quantificar o voluna® si@imadeira na pilha
apresenta-se como um grande problema: a variacdo do fatompd@mento. Em seu
trabalho, Torquato (1983) deseea como principais fontes de variacdo no fator de
empihamento: o comprimento, o diametro e a forma das toras; o méledo
empihamento; a presenca de defeitos, como tortuosidades e racmadupesas; o teor
de umidade das pecas; entre outros. Ainda segundo o autor, apdifieamdo o método
de empilhamento (de mecanico para manual) o alterou de modioadipa, acarretando
em uma variacdo de 58% no volume sélido de madeira (em nm?)ala pih

Toquato (1983) acrescentou que as confferas apresentam cedla d&is
madeira sdélida em um estéreo do que folhosas, devido a miioidade do tronco e
menor quantidade de tocos de galhos.

A Association of Forest Engineers for the Province of Québ@23) apontou que
uma piha de madeira descascada sempre apresentara um nalioneue uma piha de
madeira com casca, considerando pihas de madeiras da mesgia €swn 0 mesmo
tamanho.

A mé disposicdo das toras pode levar ao surgimento do ‘“efeito gaiola”, que ¢
quando as toras ndo estdo empihadas paralelamente ou o troncetiide@ gerando
um aumento da area vazia da piha. Este fato tem maior pididdiide ocorrer em pilha
de maior comprimento, devido a maior dificuldade de compactar roeifoente o
empihamento (KEEPERS, 1945).

O erro gerado pelo uso de um fator de empihamento (Fe) inadequaddexaie c
até 65%, como observado por Carrio et al. (1985), quando os autoregaestua
estimativa de volume de madeira empihada em diferertsses de diametro. Alguns
fatores médios de empihamento encontrados por Guimardes. €1983 sao
apresentados na Tabela 1. Esses autores observaram quele fagior impacto née,
foi a capacidade de desrama da espécie, sendo Rueloezianateve uma desrama
natural elevada, enquanto na espé&cienicrocorysa desrama foi muito pequena. Outro
fator que induziu ao mendfe do E. cloezianafoi o fato de seus fustes serem mais
retiineos.

TABELA 1 - Fator de empilhamento médio de diferentes espécies de eucalipto

9



Espécie Fator de Empilhamento

E. cloeziana 1,21
E. grandis 1,23
E. propinqua 1,25
E. saligna 1,26
E. camaldulensis 1,26
E. pilularis 1,27
E. citriodora 1,28
E. pellita 1,31

E. maculata 1,33
E. terenticornis 1,39
E. microcorys 1,69

3.2.7 Aplicacdo de equacbes de regressao

Paula Neto e Rezende (1992) propuseram a utlizacdo de eqdaclésres de
empihamento, visando a estimacdo de volume em estéreo pamesandividuais em
funcdo do seu diametro a 1,3 maf). O modelo obtido para estimar o fator de

empihamento individual para cada arvore, foi.

Fe:1/(a+b><dap)+‘g (8)
em que
Fe = fator de empilhamento;
aeb = parametros;
dap= diametro a 1,3 m de altura, em cm.

& = erro aleatorio.

Andrade e Leite (1998), desenvolveram o seguinte modelo para estroarme

de partes do tronco, em estéreo, em funcdo da altura Hota odap das arvores:

Fe =dap?x (a+b X Ht) + ¢ 9)
3.2.8 Softwares para avaliacdo de imagens digitais
3.2.8.1 Digitora
Desenvolvido pelos professores José Carlos Ribgironémorian)e José Carlos
Lopes Ribeiro, respectvamente dos departamentos de EngerfRlarestal e de
Engenharia Civil da Universidade Federal de VicosspftwareDigitora utliza o método
descrito por Husch et al. (1993), de maneira digital. Desta for@ah&a necessidade de

revelar as fotos e de elaboracaotelmpletde maneira manual.
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O softwarecria uma rede de pontos equidistantes que cobrem parte odaotal
fotografia (Figura 3) e o fator de empihamento é obtido baseadomtagem manual
dos pontos que sobrep8eas toras e nos espagos vazios. Em segugtatwarerealiza
o célculo da porcentagem de espacos vazios presente na fdoe dagpartir deste valor

obtém-se o fator de empihamentBe)(

oo e P e BN

FIGURA 3- Rede de pontos sobre a fotografia digtal no Digitora.

Por ser umsoftwaredependente de um operador, Bertola (2003) observou a
necessidade de treinamento do “foto-intérprete” de maneira a minimizar 0s erros, que
apesar de terem sido proximos de zero, apresentaram untandgecia de subestimacao

dos fatores.

3.2.8.1 NeuroDIC

O softwareNeuroDIC é de natureza livre e foi desenvolvido pela parestia o
projetoNeuroForesta empresa DAP Engenharia Florestal e os professores Hétia Gar
Leite, da Universidade Federal de Vicosa e Mayra L. M. 8otiBia época, da
Universidade Federal do Vale do Jequitinhonha e Mucuri. d@sunload pode ser
realizado no enderecbttp://neurodapl.hospedagemdesites.ws/download/neurodic/
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O NeuroDIC utliza modelos de redes neurais artificiaisa pdassificacdo de
imagens para diversas finalidades, como: contagem de apordstografias aéreas;
quantificacdo de crescimento de plantos equidneos e inemgliariventario de
sobrevivéncia em plantios de eucalipto; e quantificacdo doeoliermadeira empihada.

Siveira (2014) concluiu em seu trabalho que o volume sdldo adeina
empihad, obtido com o processamento de imagens utlizando RNA no NeuroDIC,
diferiu em média 1,9% do volume obtido no campo, no procedimento de culidigate
deste resultado, a utilizacdo do processamento digital, segumdioropode gerar uma
reducdo de aproximadamente 90% dos custos da atividade de cubageateda

empihada.

3.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sé@o redes de neur@mitfeiais que simulam
0s neurbnios encontrados nos cérebros dos seres vivos. Consgtersistemas
computacionais paralelos (camadas) constituidos de varitedesi de processamentos
(neurbnios), conectadas de forma que executem uma deterranafda (BULLINARIA,
2016)

O modelo computacional de um neurbnio € simples e possui variachesos de
entradas de dadox,(). Cada uma destas entradas apresentadas recebem umr,pgso (
relativo a sua importancia para o valor de saia ¢u seja, para cada entrakiaha um
pesow,,, associado. Para chegar até o valor da saida, todos os dados aada pEas
uma funcdo de ativagaap(.)), em que cada valor de entrada é imitado a uma amplitude
finita, geralmente entre 0 e 1, introduzindo a ndo-lnearidade ndanddeetapas entre
a soma ponderada dos pesos sinapticos e a funcdo de ativacdo saosctiancaraadas
ocultas da RNA (Figura )4

12



Entradas Pesos Sinapticos

x, = @
X, wap @ Funcio de
X3 -®N®--S;§a

Juncéo

Aditiva
X, =y @
| ]

'
Camadas ocultas
FIGURA 4- Esquema de uma Rede Neural Artificial.

Dentre as vantagens de se usar as RNA, estdo: a sua adagéqbdu seja, uma
rede pode ser projetada para modificar 0os seus pesos em tempaarkedmpaom alguma
alteracdo do ambiente; tolerancia afalhas e ruidos; apgamiza generalizagdo a partir
de um banco de dados de treinamento; afta efciéncia, devidselagaralelismo
estrutural; e analogia neurobioldgica (HAYKIN, 2001; BULLINARI2016).

As RNA tem sido empregadas no setor florestal de diversasirass como na
modelagem de sobrevivéncia de arvores (GUAN e GERTNER, 139&gtmacdo de
volume de casca em pinuRirfus brutig , (DIAMANTOPOULOU, 2005) na estimacgao
de volume de eucaliptoE(caliptusspp.) e tecaTectona grandid.f) (GORGENS,
2006), na estimacao de diametro de casca e de cerne de tBda @tkal, 2010) e na

estimacao de altura em povoamentos de eucalipto (BINOTI 20&B).
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Caracterizagdo do experimento

As fotografias digitais queforam utlizadas neste trabalho, bem como as
estimativas de volume sélido (em m?), do volume de madeirahad®i em estéree
fatores de empihamento com casca estimados ceoftwareDigitora e determinados
em campo (razdo entre o volume em estéreo e volume solido) diriios por Bertola
(2003).

O experimento foi realizado no setor de Sivicultura do Depantamele
Engenharia Florestal da Universidade Federal de Vicosa, fimimwmnde Vicosa, Minas
Gerais. Foram utlizadas 30 pihas de madeira Edealyptus grandisempilhadas
manualmente. Foi determinado o volume real, em m?, e o volatéee@ em st, de cada
uma das pihas, bem como foram feitas as fotografias destas.

As fotografias de ambas as faces das pihas foram feitasurcantamera Kodak
DC 210 (modelo Mavica) com uma resolucdo de 1.152 xd64£0m ozoomna posicao
de maximo e com o observador posicionado a 3 metros de distancia teeatipiha.

As pihas foram montadas com diferentes toras, realizandwodizio entre as
pecas disponiveis, de forma que todas as pihas tivessem elferaitimes, tamanhos e
toras. Foi utlizada unframede madeira para padronizar o comprimen®) das pihas
em 3 m e a atura maximaHY em 2 m, enquanto que a largura da pibafdi definida

pelo comprimento das toras, igual a1 m (Figura 5
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FIGURA 5- Esquema de montagem das pihas de madeira (Bertola, 2003).

4.2 Obtengdo do volume soélido (m®) e do volume em estéreo (st) dibas de

madeira

O volume soldo de cada uma das 30 pihas foi obtido pelo somatério dos solume

individuais das toras, calculados pela formula de Smalian, cenfequacédo 2, do item
3.2.1. O volume estéreo foi calculado por meio da multiplicacdovadmes médios de
altura, pela largura e comprimento de cada uma das pihas deamdta o calculo da
altura média de cada piha foram realizadas 10 medicdesuide ath cada uma de suas
faces (Tabela 2). O fator de empihamenip = V,,/V, 3) foi obtido, para cada uma das
faces das pihas.

TABELA 2 — Altura média da pihaH), largura da piha L(), comprimento da pihaQ),
volume em estéred/§), fator de empilhamento com casca observad) (
volume soldo (em metro cubikqVec), NUmero de torasn), e diametro
médio das toragjf

Piha Face H(m) L(m) C(m) Vst Fe Vee n q

1 A 112 1 3 3,3600 1,3641

B 1,15 1 3 3,4590 1,4043 24632 305 19,4989
Média 1 3 3,4095 1,3842
5 A 122 1 3 3,6630 1,3517

B 1,25 1 3 3,7440 1,3816 2,7099 301 19,8591
Média 1 3 3,7035 1,3666
3 A 114 1 3 3,4320 1,3065

B 1,14 1 3 3,4230 11,3031 2,6269 306 9,6285
Média 1 3 3,4275 1,3048

Continua...
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Continuacdo da Tabela 2...

Piha Face AH(m) L(m) C(m) Vst Fe Vee n q

4 A 123 1 3 3,6840 1,3328

B 126 1 3 3,7800 1,3675 2,7641 311 19,8394
Média 1 3 3,7320 1,3501
5 A 1,22 1 3 3,6450 1,3018

B 1,27 1 3 3,8130 1,3618 2,7999 307 9,9719
Média 1 3 3,7290 1,3318
6 A 126 1 3 3,7710 1,3004

B 1,28 1 3 3,8430 1,3252 2,8999 317 19,9965
Média 1 3 3,8070 1,3128
7 A 121 1 3 3,6180 1,2874

B 124 1 3 3,7080 1,3194 2,8103 320 9,7441
Média 1 3 3,6630 1,3034
3 A 1,22 1 3 3,6570 1,2913

B 124 1 3 3,7050 1,3082 2,8320 312 9,9369
Média 1 3 3,6810 1,2998
9 A 124 1 3 3,7050 1,2771

B 127 1 3 3,8190 1,3164 2,9010 337 9,6747
Média 1 3 3,7620 1,2968
10 A 135 1 3 4,0410 1,2871

B 1,39 1 3 4,1730 1,3291 3,1397 365 9,6949
Média 1 3 4,1070 1,3081
11 A 125 1 3 3,7470 1,2768

B 129 1 3 3,8640 1,3167 2,9347 329 9,8881
Média 1 3 3,8055 1,2967
12 A 121 1 3 3,6270 1,2752

B 126 1 3 3,7890 11,3322 28442 295 10,3073
Média 1 3 3,7080 1,3037
13 A 1,29 1 3 3,8610 1,3464

B 126 1 3 3,7920 1,3224 2,8675 325 9,79
Média 1 3 3,8265 1,3344
14 A 1,20 1 3 3,6120 1,2796

B 1,22 1 3 3,6630 1,2977 2,8227 304 10,074¢
Média 1 3 3,6375 11,2887
15 A 120 1 3 3,5970 1,2715

B 122 1 3 3,6450 1,2884 2,8290 315 9,869
Média 1 3 3,6210 1,2799
16 A 1,27 1 3 3,8070 1,3013

B 132 1 3 3,9450 11,3485 29254 331 19,8075
Média 1 3 3,8760 11,3249
17 A 1,23 1 3 3,6870 1,2661

B 127 1 3 3,8190 1,3114 2,9122 328 19,8289
Média 1 3 3,7530 1,2887
18 A 133 1 3 4,0020 1,2438

B 1,39 1 3 4,1550 11,2913 3,2176 275 11,4911
Média 1 3 4,0785 1,2676

Continua...

16



Continuacdo da Tabela 2...
Piha Face AH(m) L(m) C(m) Vst Fe Vee n q

19 A 126 1 3 3,7920 1,2442

B 131 1 3 3,9150 11,2846 3,0476 261 11,4624
Média 1 3 3,8535 1,2644
20 A 1,22 1 3 3,6720 1,2402

B 1,25 1 3 3,7500 1,2665 2,9609 241 11,7897
Média 1 3 3,7110 1,2534
21 A 123 1 3 3,6900 1,2684

B 1,25 1 3 3,7350 1,2838 2,9093 238 11,7492
Média 1 3 3,7125 1,2761
29 A 1,723 1 3 3,7020 1,2340

B 1,27 1 3 3,8100 1,2700 3,0000 251 11,5532
Média 1 3 3,7560 1,2520
23 A 1,20 1 3 3,6000 1,2291

B 123 1 3 3,7020 1,2639 2,9291 240 11,723
Média 1 3 3,6510 1,2465
o4 A 125 1 3 3,7470 1,2622

B 125 1 3 3,7530 1,2642 2,9686 249 11,5702
Média 1 3 3,7500 1,2632
o5 A 124 1 3 3,7290 1,2539

B 124 1 3 3,7260 1,2529 29740 244 11,713¢
Média 1 3 3,7275 1,2534
26 A 125 1 3 3,7440 1,2636

B 1,26 1 3 3,7890 1,2788 2,9630 250 11,5402
Média 1 3 3,7665 1,2712
27 A 124 1 3 3,7170 1,2484

B 1,27 1 3 3,8010 1,2766 2,9775 250 11,565%
Média 1 3 3,7590 1,2674
o8 A 1,20 1 3 3,6090 1,2470

B 121 1 3 3,6390 1,2574 2,8941 241 11,601¢€
Média 1 3 3,6240 1,2522
29 A 121 1 3 3,6420 1,2386

B 124 1 3 3,7200 1,2651 2,9404 254 11,4112
Média 1 3 3,6810 1,2519
30 A 133 1 3 3,9960 1,2419

B 1,36 1 3 4,0830 1,2690 3,2176 275 11,4911
Média 1 3 4,0395 1,2554

4.3 Obtencdo dos fatores de empilhamento utilizando o software NeuroDIC

O procedimento adotado para o célculo dos fatores de empilhame nenddilip
software NeuroDIC foi aquele utlizado por de Siveira (2014).

Apb6s a importacdo das fotografias das faces das pihas no Ne@uroD
primeiramente foi realzado a aplicacdo dos fitros de imageem seguidas escolhido
duas classes de classificacdo, madeira e vazio. A vetisdoda softwarepossui oito

fitros distintos. A seguir, é apresentada uma breve desaig&ada um deles:
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e Contrast- Altera o briho e o contraste da imagem.

e Curves- Altera pontos da faixa de tons de uma imagem.

e Gain- Similar aoContrast porém com uma maior amplitude.

e Invert— Inverte as cores da imagem, transformando-a em seu oegativ

e Solarize- Semelhante almvert, porém a funcdo de transformacdo tem o formato
em “V”

e Threshold— Transforma a imagem original em preto e branco, de forma que
variando suas definicbes, determinado ponto € tido como espago oz
madeira.

e Black and White- Transforma a imagem original em preto e branco.

e GraylLevels- Transforma a imagem original em uma escala de cinza.

A selecdo dos melhores fitros a serem utlizados no rnentd das Redes
Neurais Artificiais foi feita com base na andlise dosgstimas dopixelsde cada fitro,
sempre buscando padrdes de distribuicdo das classes madeira e vazio.

Na entrada de dadoram utilizados os valores dgexelspresentes nas bandas
vermelho, verde e azul para o treinamento das RNA, enquardddeel de saida foi o
valor da classe (1 para a classe madeira e 0 para a classe vazio)

As redes treinadas foram do tipdultilayer Perceptron(MLP) utlizando o
algortmo Resilient Backpropagatio(RPROD+), contendo cinco neurdnios na camada
oculta e com a funcdo de ativacdo sigmoide. O critério dml@doi baseado no erro
médio de 0,000001 ou 30 mi ciclos.

Foram treinadas 5 redes para cada fotografia, totalizando 300 restas, @gam
escolhidas a melhor de cada uma das imagens com base na camgafagéncontrado
pelo softwaree o valor obtido em campo. Assim, foram selecionadas 60 aedetal,
sendo duas redes para cada piha, uma para cada uma das faces.

Ainda, foi avaliado a capacidade sluftwaregerar oFe com imagens parciais das
pihas. No caso, cada fotografia foi dividida em oito fotografliisrentes (Figura 6B a
6D), e redes foram treinadas para gerarFgsseguindo a metodologia apresentada

anteriormente para a fotografia inteira (Figura 6A).
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FIGURA 6—Esquema de subdivisdo daimagem.-@Aotografia inteira. 6B Fotografia
dividida na porcao superior e inferior. 6d~otografia dividida na porcéo
lateral esquerda e na porcdo lateral direita. -6Botografia dividida em
quatro quadrantes.

4.4 Comparagdo entre os fatores de empilhamento

A comparacao entre os fatores de empihamento obtidosgi&eareNeuroDIC,
considerando as imagens inteiras e parciais, e os fatores obtidasnpm (razdo entre o
volume estéreo e volume sdlido), foi feita utlizando o teprd amostras dependentes
a 95% de probabiidade, testando se a diferenca média entre s éifgual a zero ou
ndo, por meio da seguinte expressao:

_d-0 _ d-o

(11)

em que
d = média das diferencas entre os fatores de empihamento optdhss diferentes
métodos;

S = desvio padréo das diferengcas entre os fatores;

n = ndmero de unidades de amostra.

tal que

di? G, di)z/n

n-1

n i n
d= Liz1 dl/n e Sy = Ly (12 e 13)
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Ainda, foi realizada a analise grafca dos resultados paravabsendéncia entre
as estimativas dos fatores (ER (%)), bem como o célculo da oesldesvios percentuais
(MDP) e da raiz quadrada do erro quadratico médio - RQEM (% gpaliar a precisdo
eexatiddo das estimativas, de acordo com as seguintes expressoes:

ER (%) = [(Fe neurodic ~ Fe real)/ X 100 (14)

e real]

n [fe(foto)—fe (campo)
I /re campo]

n

MDP (%) =

x 100 (15)

ROEMR) = 0 Jz:;l[fe (foto) = fe (campo)l?/ 16)

A comparacdo entre as estimativas dos fatores de empilleanobtitios pelos
softwaresNeuroDIC, considerando a fotografia inteira, e Digitora, iderendo as
estimativas obtidas pelo operador mais treinadasafbware foi realizada por meio de
graficos de distribuicdo das diferencas entre as estimadivagatores e pelo calculo das
estatisticas MDP (%@ RQEM (%).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Estimativas dos fatores de empilhamento utilizando eoftware NeuroDIC
A partir das fotografias de cada uma das faces das pihas deanadédizando
o softwareNeuroDIC, foi possivel obter Be médio de cada uma das 30 pihas (Tabela
3).
TABELA 3 - Fatores de empihamento observadbsss) e fatores de empihamento
obtidos pelo software NeuroDIC para a fotografia inteirgl) e suas
imagens parciais (LD, LE, MI, MS, Q1, Q2, Q3, Q4), bem como as

estatisticas de qualidade das estimativas

Piha  Fobs. | D LE M MS 01 Q2 Q3 Q4
1 1,3842 13758 1,375/ 1,3775 1,3808 14255 1,4021 1,4498 1,3952 1,3796
2 13666 1,3690 1,3665 1,3830 1,3679 1,3777 14141 1,3657 1,3687 1,3642
3 13048 13063 13172 12714 13070 1,3104 1,2770 12699 1,3236 1,2910
4 13501 1,3320 1,3622 14042 13475 13602 1,4142 13525 13943 1,3507
5 1,3318 1,3322 1,3233 1,3490 1,3123 1,3513 1,3867 1,3317 1,3383 1,2847
6 13128 13117 1,3076 1,3089 1,3158 1,3090 1,3209 1,3080 1,3120 1,3096
7 13034 13024 13030 1,3246 13168 1,3378 1,319 12997 1,3105 1,3107
8 12998 1,3023 12975 1,3101 13101 1,3002 1,3095 1,2976 1,3109 1,2815
9 12968 1,2976 13005 1,3017 123243 12729 1,2895 12624 1,3079 1,3025
10 1,3081 1,3082 1,3166 1,3133 1,3073 1,3141 12984 1,3037 1,3067 1,3049
11 1,2967 1,3033 1,2992 1,3142 1,3130 1,2950 1,3207 1,2963 1,3063 1,3208
12 1,3037 1,3040 1,3015 1,3033 1,3054 1,3027 1,3087 1,3062 1,3067 1,3074
13 1,2465 12091 1,1934 12299 1,1962 1,2003 1,2295 1,2010 1,2061 1,1866
14  1,2887 12908 1,2393 12732 12502 1,2674 12909 1,2619 12761 1,2493
15  1,2799 12798 1,2618 1,2836 12699 1,2791 12788 1,2740 1,2801 1,3080
16 1,3249 13210 1,3098 1,3311 1,3152 1,3265 1,3273 1,3070 1,3168 1,3123
17 1,2887 12927 1,2249 12540 12665 1,2542 12827 1,2228 1,2240 12277
18  1,2676 12588 1,2620 1,2554 12651 1,2608 1,2685 1,2714 1,2428 1,2394

Continua...
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Continuacdo da Tabela 3...

Piha  Fobs. | D LE M1 MS 01 Q2 Q3 Q4

19 12644 12568 1,2541 11,2351 12553 11,2340 1,2146 1,2546 1,2563 1,2539
20 12534 12610 1,2310 1,2432 11,2339 1,2400 1,2585 1,2478 1,2553 1,2145
21 12761 12654 1,2766 12746 1,2788 12781 1,2661 1,2685 1,2707 1,2765
22 12520 12576 11,2346 1,2316 1,2208 1,2435 1,2369 1,2577 11,2366 1,2082
23 13344 13364 1,2797 11,3682 1,3438 13356 1,3302 1,2679 1,4066 1,2952
24 1,2632 11,2623 11,2552 1,2604 1,2654 1,2609 1,2570 1,2541 1,2668 1,2561
25 1,2534 1,2583 11,2426 1,2554 1,2113 11,2542 12515 11,2563 1,2566 1,2290
26 12712 12669 1,2796 1,2713 1,27/0 1,2684 12753 1,2768 1,2598 1,2734
27 12625 1,2631 11,2629 1,2566 1,2644 1,2633 1,2556 1,2633 1,2582 1,2638
28 1,2522 1,2471 11,2493 1,2356 12476 1,2260 1,2297 1,2498 1,2426 1,2484
29 12519 12370 1,2324 11,2348 12450 11,2225 11,2817 11,2348 1,2463 1,2298
30 12554 11,2492 11,2480 1,2620 1,2602 1,2526 11,2684 1,2540 1,2506 1,2028

MDP (%) -0,227 -0,877 -0,093 -0452 -0,338 0,339 -0,728 -0,054 -1,207
RQME(%) 0,015 0,073 0056 0042 0054 0,115 0,067 0011 0,045
tran (5%; 29g1) =
2.040

-1,%63's  -3,137 -0,349s -1,797s -1,27%s 1,008 -2,190 -0,168's -3,6Q"

Em que: | = foto inteira; LD = metade lateral dggiLE = metade lateral esquerda; Ml = metade imfer
MS = metade superior; Q1 = quadrante superior aslgQu®2 = quadrante superior direito; Q3 = quadrant

inferior esquerdo; Q4 = quadrante inferior direito.

Observando a MDP (%) entre das diferentes estimativadigera 7 é possivel
observar uma leve tendéncia a subes@mggelo NeuroDIC para imagens parciais, sendo
que apenas Beobtido da imagem parcial “quadrante Q1” teve uma média dos desvios
positva. A imagens parciais “lateral direita”, “quadrante Q2” e “quadrante Q4”
diferram (p <0,05) dos fatores observados.

Por meio da andlise grafica da distribuicdo das diferenglativas percentuais
(Figura 7) observa-se a tendéncia de subestimacadegedo NeuroDIC para imagens
parciais Esta tendéncia é mais clara nas imagens parciais “lateral diretalLD”, “metade
inferior MI”, “quadrante Q2” e “quadrante Q4”, enquanto a “metade superior MS” ndo
apresentou uma tendéncislara e o “quadrante 1 QI1” apresentou a tendéncia de

superestimar oBe.
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FIGURA 7- Andlise gréfica das diferencas percentuais utlizandoogréfia inteira da
piha e as imagens parciais.

Para todas as alternativas de analise (Fotos inteirparc@is) as estimativas
obtidas com a fotografia inteira apresentaram quase 97%fel@nghs no intervalo de
+1%, seguido pela imagem parcial “lateral direita LD” com 86,7% das diferencas neste
intervalo (Figura 8). Por outro lados “quadrantes 4 Q4 e 1 Q1” tiveram as menores
concentracdes daliferencas entre £1%, com 63,3 e 66,7% respectivamente.
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FIGURA 8- Histograma da frequéncia das diferencas (ou erros) pefsentua

5.2 Comparagdo entre os resultados dosoftwares NeuroDIC e o Digitora
Os resutados obtidos com o NeuroDIC (foto inteira) foram comiparaom os
obtidos por Bertola (2003) (Tabela 4).

TABELA 4 - Fatores de empihamento observados e obtidos pelo Digitgwalo e
NeuroDIC, diferencas percentuais e estatisticas

. Fatores Diferenga (%)
Piha Observadas NeuroDIC Digitora NeuroDIC Digitora
1 1,3842 1,3758 1,3819 -0,6103 -0,1662
2 1,3666 1,3690 1,4147 0,1759 3,5197
3 1,3048 1,3063 1,2705 0,1157 -2,6288
4 1,3501 1,3320 1,2929 -1,3397 -4,2367
5 1,3318 1,3322 1,3505 0,0320 1,4041
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Continua...
Continuacdo da Tabela 4...

_ Fatores Diferenca (%)
Piha Observadas NeuroDIC Digitora Observadas NeuroDIC
6 1,3128 1,3117 1,2684 -0,0810 -3,3821
7 1,3034 1,3024 1,3019 -0,0737 -0,1151
8 1,2998 1,3023 1,2954 0,1892 -0,3385
9 1,2968 1,2976 1,2785 0,0598 -1,4112
10 1,3081 1,3082 1,2647 0,0085 -3,3178
11 1,2967 1,3033 1,2346 0,5126 -4,7891
12 1,3037 1,3040 1,2934 0,0217 -0,7901
13 1,2465 1,2091 1,2959 -2,9983 3,9631
14 1,2887 1,2908 1,2425 0,1659 -3,5850
15 1,2799 1,2798 1,2830 -0,0069 0,2422
16 1,3249 1,3210 1,3092 -0,2937 -1,1850
17 1,2887 1,2927 1,2912 0,3108 0,1940
18 1,2676 1,2588 1,2394 -0,6968 -2,2247
19 1,2644 1,2568 1,2276 -0,5975 -2,9105
20 1,2534 1,2610 1,2290 0,6051 -1,9467
21 1,2761 1,2654 1,2912 -0,8400 1,1833
22 1,2520 1,2576 1,2481 0,4448 -0,3115
23 1,3344 1,3364 1,3102 0,1500 -1,8135
24 1,2632 1,2623 1,2970 -0,0676 2,6757
25 1,2534 1,2583 1,2588 0,3895 0,4308
26 1,2712 1,2669 1,2825 -0,3402 0,8889
27 1,2625 1,2631 1,2327 0,0453 -2,3604
28 1,2522 1,2471 1,2989 -0,4043 3,7294
29 1,2519 1,2370 1,2908 -1,1931 3,1073
30 1,2554 1,2492 1,2991 -0,4944 3,4810
MDP (%) -0,2270 -0,4231
RQEM(%) 0,0151 0,6277
t -1,7337¢ -0,9214s

OBS.: tab (5%; 299)) = 2.040.

As estimativas dos fatores de empihamento obtidos gefiovareNeuroDIC
foram mais precisas que os obtidos maEiftwareDigitora, haja visto as estimativas das
estatisticas MDP (%) e RQEM (%) (Tabela 4).
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Os fatores de empihamento obtidos pelo operador 1 do Digitora e os pletiolos
NeuroDIC nédo diferram estatistcamente (p > 0,05) dos fatoresvatser (t = -1,763*
e 0,921, respectivamente). Pela da andlise grafica das difsrgyeentuais (Figura 9)
observou-se maior diferenca entre as estimativas dos fafotidss com o Digitora.

Distribuicdo das diferencas percentuais

=
o

Diferencas (%)
0 o ~ANONPMOO

'I_\ 1
o

123456 7 8 910111213141516171819202222324252627282930

EDIGITORA NeuroDIC

FIGURA 9- Andlise gréfica das diferencas percentuais entre amedatle empihame nto

observados e os estimadodopBigitora e NeuroDIC.

Na Figura 9 é possivel observar que a piha 13 apresentown dierenca
percentual para os das®ftwaresavaliados. Ao analisar a fotografia desta piha (Figura
10) é possivel observar que uma grande parte dela fcou somblead@lo a uma

classificagéo errada da classe madeira e espaco vazo.

FIGURA 10- Fotografia da pllha 13.

Comparando os histogramas dos erros relativos percentuaisestifagtivas
obtidas com ossoftwares NeuroDIC e Digtora (Figura 31 observou-se que
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aproximadamente 97% das diferencas resultantes das estsnativ NeuroDIC se
concentram nas classes entre +1%, enquanto no Digitouge hmaior amplitude das

diferencas, com 43% das diferengas no mesmo intervalo.

NeuroDIC Digitora
50 50
S 40 S 40
c C
@ 30 || @ 30
3 20 3 20
T =10 1=

Classe de erro (%) Classe de erro (%)

FIGURA 11- Histogramas de dispersdo dos erros percentuais paranatiesti dos

fatores de empihamento.
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6 CONCLUSOES

O uso dasoftwareNeuroDIC resulta em maior exatiddo nas estimativas aefat
de empihamento. Isto evidencia a maior eficiéncia da adagsio de imagens por meio
de redes neurais, em relacdo ao método de Husch et al. (1993) oNlasastimativas
obtidas emum dos quadrantes, 75,5% sddiferengcas percentuais concentrados no
intervalo de +1%. Quando os faterde empilhamento foram estimados considerando a
fotografia inteira a diferenca média de foi de -0,277%, com a@daimente 97% das
estimativas concentraslaentre de +1%. Em comparacdo consaftwareDigitora, 0

NeuroDIC apresentou-se mais preciso na obtencao dos fatoregpidaraemto.
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