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RESUMO

DOMINGUES, Getulio Fonseca, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2015. Estima 2o de biomassa a@drea e volume em povoamentos de eucaliptos atravds
de imagens do sat@lite ALOS. Orientador: Vicente Paulo Soares. Coorientador: José
Marinaldo Gleriani.

As estimativas de biomassa aérea e volume, tanto de florestas inequi neas quanto de equi
neas sdo necessarias para estudos de sequestro de carbono, avaliacdo da regeneragdo
natural de matas ciliares, estudos relacionados a conservacdo de recursos naturais,
quantificacdo da ciclagem de nutrientes, e planejamento energético em regiies onde a
biomassa florestal é utilizada como combustivel primario para geracdo de energia.
Utilizando dados dos sensores AVNIR-2 e PALSAR do satélite ALOS foram estimadas
biomassa e volume empregando redes neurais artificiais para uma area de reflorestamento
com eucaliptos, localizada nos municipios de Ipaba e Belo Oriente no estado de Minas
Gerais. As estimativas de volume apresentaram coeficiente de correlacédo de 0,99, com os
correspondentes volumes observados (inventario florestal), raiz quadrada do erro
quadrético (RQEM) em porcentagem de 0,3% e erros com amplitude entre -1 a 1%.As
estimativas de biomassa apresentaram coeficiente de correlagdo de 0,97, com os valores
de biomassa observados no método destrutivo de quantificacdo, RQEM% de 2,87 e erros



entre -8 a5%. A eficiéncia das redes neurais artificiais para estimacdo da producao (em

mj e t. de biomassa) foi comprovada.

ABSTRACT

DOMINGUES, Getulio Fonseca, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February,
2015. Biomass and wood volume estimation in stands of eucalyptus using images
from ALOS satellite. Advisor: Vicente Paulo Soares. Co-Advisor: Joseé Marinaldo
Gleriani

The estimation of biomass and volume, both of uneven-aged and even-aged forest, are
necessary for studies related to carbon sequestration, evaluation of riparian zones
regeneration, natural resources conservation, nutrient cycling quantification and energy
planning where forest biomass is used as fuel for power generation. In this study, data
obtained from AVNIR-2 and PALSAR sensors within ALOS satellite were used to
estimate biomass and volume in a Eucalyptus forest plantation, located in the
municipalities of Ipaba and Belo Oriente, State of Minas Gerais, Brazil, through artificial
neural network analysis. The results showed correlation coefficient of 0.99 between the
estimated and observed volume (forest inventory), Root Mean Squared Error (RMSE) of
0.3% and range errors between -1 and +1%. Results also showed higher correlation
coefficient of 0.97 between the estimated and observed biomass (quantified by the
destructive method), RMSE of 2.87% and range errors between -8 and +5%. The neural

network produced accurate results even with few data plots.



1. INTRODU"O

O sensoriamento remoto tem sido bastante utilizado para a modelagem e o manejo de
ecossistemas (Mas et al., 2004; Balzter, 2001), mapeamento da riqueza de espécies e
composicdo florestal (Foody & Cutler, 2006) e para estimativas de par metros florestais
de matas nativas (Barbosa et al., 2014; Soenen et al., 2010; Sarker & Nichol, 2011; Lu,
2005; Reese et al., 2002;) e de florestas plantadas como as dos géneros Pinus e Eucalyptus
(Viana et al., 2012; Cortés et al., 2014). Isto tem ocorrido devido a disponibilidade de
imagens de alta resolugdo, provenientes de sensores remotos passivos e ativos, e 0S

avancos nas técnicas de processamento digital destas imagens.

A utilizacdo dos sensores remotos ativos, Lidar e radares de abertura sintética,
para estimar par metros biofisicos da cobertura florestal (altura, di metro, fustes, volume
e biomassa) aumentaram significativamente visto a interacdo do sinal de microondas do
sensor radar com a vegetacdo em determinadas faixas de frequéncia e polarizacéo, bem
como as melhorias tecnoldgicas oferecidas, como polarimetria, interferometria e uma
melhor qualidade/estabilidade da radiometria do radar (Carreiras et al., 2012; Santos et
al., 2012; Gama et al., 2010; Balzter, 2001).

Mais ainda, estudos demonstram que combinar informagies de sensores remotos
e dados obtidos em campo aumenta a acurécia das estimativas de par metros florestais
(Baghdadi et al., 2014; Cortes et al., 2014; Zolkos et al., 2013; Englhart et al., 2011).
Oliveira (2011) utilizou dados provenientes dos sensores AVNIR-2, PRISM e PALSAR
a bordo do satélite ALOS (Advanced Land Observing Satellite) para estimar o volume e
a biomassa aérea de plantagies de eucalipto através do método estatistico de analise de
regressdo. Prosseguindo na linha de estudos de Oliveira (2011), foram utilizadas no
presente trabalho as reflet ncias do sensor AVNIR-2 e os retroespalhamentos do sensor
PALSAR, para estimar o volume ¢ a biomassa aérea das plantagies de eucalipto,

empregando-se a técnica de Redes Neurais Artificiais.

O satélite ALOS esta equipado com trés instrumentos sensores: 1) 0 Panchromatic
Remote-Sensing Instrument for Stereo Mapping (PRISM), que é o sensor com uma banda
pancromatica; 2) o Advanced Visibleand Near Infrared Radiometer type2 (AVNIR-2),
sensor multispectral, que possui 4 bandas espectrais abrangendo a regido espectral do
visivel e infra-vermelho proximo e 3) Phased Array type L-band Synthetic Aperture

1



Radar (PALSAR) que é o sensor radar, para observacdo da Terra dia e noite e em todas
as condigies climaticas (JAXA, 2012).

A rede neural artificial ¢ um modelo computacional de inteligéncia artificial que
simula o funcionamento de uma rede de neur nios bioldgicos. Sao utilizadas para analises
ndo lineares complexas e ndo é necessaria nenhuma suposigdo sobre os dados utilizados,
ao contrario dos métodos estatisticos paramétricos, como analise de regressao, onde se
pressupiem homogeneidade das varidveis, normalidade dos erros e auséncia de correlagao
entre as variaveis independentes (Foody et. al, 2001). Em alguns estudos, redes neurais
foram utilizadas para estimar par metros florestais a partir de dados de sensoriamento
remoto, onde demonstraram o potencial de utilizacdo desta técnica a partir de dados
multivariados (Mas et al., 2004; Frate & Solimini, 2004; Muukkonen & Heiskanen, 2005;
Blackard & Dean, 1999).

Comparando os par metros florestais estimados, obtidos pelos ajustes realizados
entre redes neurais e analises de regressdo, Ozgelik et al., (2013), Castaeo-Santamaria et
al., (2013), Diamantopoulou (2005) concluiram que as redes neurais tem potencial para
superar diversos problemas em dados florestais, como as relagies ndo lineares,
distribui¢ies ndo normais, outliers e ruidos, além de despontar como uma promissora
alternativa a modelos de regressao em modelagem florestal. As redes sdo treinadas para
encontrar uma relacdo entre as variaveis. Este treinamento é feito por algoritmos que
ajustam os pesos das conexies entre neur nios a fim de minimizar a fun¢ao do erro, muitas

vezes definida como a soma dos quadrados dos residuos.

Diante do exposto, este trabalho teve como objetivo estimar os par metros
biofisicos volume e biomassa aérea de plantagies de eucaliptos com dados dos sensores
AVNIR-2 e PALSAR do satélite ALOS, utilizando a técnica de redes neurais artificiais.

2.  REVIS'O DE LITERATURA 2.1. Comportamento Espectral dos Alvos

A interagdo da radiagdo eletromagnética com feigies da superficie terrestre ocorre
de trés maneiras fundamentais: absorcéo, transmisséo e reflexdo. Dentre elas, o fen meno
da reflexdo é o mais utilizado no sensoriamento remoto, devido a maior facilidade de

medicdo desse fen meno. Nos dias de hoje, com o avanco tecnoldgico, os sensores podem



captar a radiacdo eletromagnética em diferentes comprimentos de onda. Com isso, é
possivel obter a assinatura espectral das feigies de interesse, que devido as suas
caracteristica intrinsecas, podem ser diferenciadas das demais feigies na imagem

(Lillesand et al.2007) (Figura 1).
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Figura 1 - Assinatura espectral da vegetagdo em diferentes condigies de stress (Filho et

al., 2008).

As principais caracteristicas que influenciam na resposta espectral dos vegetais
sdo sua morfologia e suas caracteristicas fisiolégicas como a composicéo, a idade e o
contecedo hidrico. A radiagdo capturada pelo sensor € convertida em valores digitais, que
sdo atribuidos aos pixels que compiem a imagem original da cena, representando a
radiacdo média refletida ou emitida pelos elementos existentes na area definida pelo pixel.
Estes valores sdo dependentes de diversos fatores, como a data do imageamento, das
condi¢ies naturais no momento da aquisi¢do, do relevo da &rea, da banda espectral, da

posicao do sensor, além das caracteristicas das feicies na imagem (Ferraz, 2012).
2.2. Sensores 0ticos

O sensor ético para imageamento terrestre, assim definido pelo fato de ser sensivel
aos mesmos comprimentos de ondas que o olho humano, teve origem juntamente com o
comeco da fotografia. As primeiras imagens aéreas da superficie terrestre foram tomadas
através de balies em 1858. O proximo passo foi em 1909, quando Wilbur Weight pilotou
uma aeronave com uma ¢ mera fotografica acoplada para adquirir fotos da paisagem de
Centocelli, Italia. A manobrabilidade do avido permitiu o controle da velocidade, altitude

e direcdo necessarias para a aquisicao sistematica das fotos aéreas (Campbell, 2002).



A Primeira Guerra Mundial foi 0 momento que marcou o inicio da aquisicao de
imagens aéreas de forma continua. Foi durante a guerra que diversos equipamentos foram
desenvolvidos especificamente para a aquisicdo de imagens aéreas, enquanto
profissionais eram treinados para adquirir, processar e interpretar essas imagens.
Inicialmente, as imagens foram utilizadas para mapeamentos topogréaficos, mas logo em
seguida foram utilizadas para levantamentos de solos, mapeamento geoldgico,

levantamentos florestais e agricultura (Campbell, 2002).

Nos dias atuais, 0os avancos obtidos nas tecnologias de posicionamento global
(GPS), sistemas de informagies geograficas e no sensoriamento remoto criou a
possibilidade de acessar a variabilidade espacial presente na floresta e maneja-la
apropriadamente. Segundo Basso et al., (2004), o potencial do sensoriamento remoto para
a agricultura e o manejo de florestas advém das relagies existentes entre importantes
processos bioldgicos, como fotossintese, evapotranspiragdo e outros, com as reflet ncias

multiespectrais da cobertura vegetal.

Embora imagens OGticas possam ser obtidas utilizando fontes de energias
independentes, como um flash de uma | mpada, elas sd&o normalmente obtidas
passivamente usando a energia proveniente do Sol. A regido do visivel é importante para
0 sensoriamento remoto porque a maioria da energia solar é emitida nesta faixa, e € onde
ocorrem as maiores interagies dos fen menos de reflet ncia e absor¢do com as plantas

(Gates & Tantraporn, 1952).

Na regido espectral do visivel, a alta absorcao da energia eletromagnética decorre
da presenca dos pigmentos nas folhas, principalmente a clorofila, embora os carotenoides,
xantofilas e antocianinas também possuam efeitos. Nas florestas tropicais existe um
aumento no conhecimento do uso de sensores remotos para determinar 0S componentes
quimicos da copa através das diferentes absorgies ocorridas nos comprimentos de onda
do visivel e do infravermelho ndo termal. Em alguns casos as diferengas entre as feicies
de interesse sdo enormes e uma simples analise multiespectral pode diferencia-las
(Chambers et al., 2007).

Recentemente, dados digitais de satélites, por exemplo, Landsat TM, tem sido
aplicados com sucesso para inventario em grandes areas. Embora as predicies de di

metros e volume possuem consideraveis incertezas para arvores individuais, a utilizacdo



dos dados digitais provenientes dos sensores remotos aplicados a grandes areas aumenta
a precisdo dos inventérios. Além disso, o sensoriamento remoto fornece dados sobre
atributos florestais rapidamente e com baixo custo, permitindo produzir mapas tematicos
que podem ser utilizados para diversos fins, como para producdo de madeira (McRoberts
& Tomppo, 2007).

As estimativas de biomassa e volume de florestas sdo importantes para os estudos
de produtividade e acumulacdo de energia em ecossistemas terrestre (Wang et al., 1995;
Brown et al., 1999; Ryu et al., 2004). Alem disso, aumentou muito a necessidade de
monitorar os recursos florestais com o objetivo de abordar os problemas relacionados as

emissies de dioxido de carbono (Brown, 2002).

Uma dificuldade comum encontrada na aplicacdo de sensores oéticos para
inventarios florestais refere-se a saturag¢do de informagies incorporadas nas imagens em
elevados niveis de biomassa ou &rea foliar (Wulder, 1998; Muukkonen & Heiskanen,
2005; Luther et al., 2006; Sarker & Nichol, 2011; Dube & Mutanga, 2015). Isto é
atribuido ao fato de que a imagem oética capta principalmente as caracteristicas horizontais
de uma copa e é praticamente insensivel ao aumento de volume ou composic¢éo na camada

vertical, uma vez que a cobertura é fechada (Wulder, 1998).

Embora os sensores remotos de alta resolucéo espacial sejam mais equipados para
minimizar a saturacdo, o problema ainda pode persistir em niveis muito elevados de
biomassa (Leboeuf et al., 2007).

2.2. Sensoriamento Remoto por RADAR

Os sensores radargramétricos sé@o considerados uma importante tecnologia na
obtencdo de dados da superficie terrestre. Desde a década de 1960 os dados de RADAR
téem sido reconhecidos como ceteis para aplicagies militares em regiies tropicais. A
posterior liberacdo dos dados de RADAR para uso civil, nos anos 70, possibilitou a
realizacdo de projetos como o0 RADAMBRASIL e 0 PRORADAM, na Col mbia, onde
imagens de RADAR aerotransportado foram utilizadas para mapeamentos geoldgicos e
de vegetacdo, entre outros. Mais recentemente, a Shuttle Radar Topography
Mission(SRTM) produziu um modelo digital de elevagdo global cuja grande vantagem,
além da sua abrangéncia global, é possuir uma qualidade homogénea por todo o produto
(Rabus et al., 2003).



Os radares atuam com a transmissdo e recepcdo da energia eletromagnética na
regido denominada de microondas, que devido aos seus maiores comprimentos de onda,
sdo capazes de atravessar nuvens e chuva, e em determinadas condigies, dosséis vegetais
e solos(Le Toan et al.,, 2002). Como sistemas ativos, 0s radares geram energia
eletromagnética suficiente para iluminar a cena e registram os ecos refletidos,

apresentando-os sobre a forma de uma imagem.

No setor florestal, os dados de RADAR apresentam informagies relacionadas com
as propriedades biofisicas da vegetagdo, principalmente sobre sua estrutura e contecedo
hidrico (Imhoff, 1995), este relacionado com a constante dielétrica do alvo. Além disso,
outras caracteristicas inerentes aos sensores também afetam as estimativas de biomassa e
volume, como a polarizacdo e o ngulo de incidéncia (Lu, 2006). Por exemplo, Lucas et
al. (2010) ressaltou a sensibilidade das polarizagies HH e HV do PALSAR a condigies de
umidade na superficie, recomendando que a aquisi¢do de dados durante o periodo de

menor umidade no solo/superficie & melhor para estimar a biomassa.

No entanto, nenhum instrumento de sensoriamento remoto é capaz de mensurar
diretamente a biomassa ou o contecedo de carbono, sendo necessarios dados in situ para
estabelecer uma relacdo entre o sinal captado pelo sensor e a variavel de interesse
(Rosenqvist et al., 2003).

As ondas eletromagnéticas emitidas pelos sensores consistem de um campo
elétrico e outro magnético. Em um espaco livre, estes dois campos estariam
perpendiculares um ao outro e transversais a direcdo de propagacdo da onda (Elachi &
Zyl, 2006). No sensoriamento remoto por RADAR, as microondas transmitidas ou
recebidas com o campo elétrico paralelamente a superficie, sdo ditas horizontalmente
polarizadas, enquanto aquelas com o campo elétrico perpendicular a superficie sdo ditas

verticalmente polarizadas.

Os radares de abertura sintética podem obter dados em quatro combinagies de
polarizacdo: energia transmitida e recebida horizontalmente (HH), energia transmitida e
recebida verticalmente (VV), energia transmitida horizontalmente e recebida
verticalmente (HV) e energia transmitida verticalmente e recebida horizontalmente (VH)

(Coops, 2001). Estas diferentes polarizagies apresentam distintas condigies de reflect ncia



e aumentam a capacidade do sensor de fornecer dados que permitam estudar as feigies na

superficie terrestre.

Ademais, outra caracteristica importante na discriminacdo das feigies na
superficie terrestre é a resolucdo espacial do RADAR, a qual é definida pelo tamanho da
antena, onde as melhores resolugies espaciais sdo obtidas com antenas maiores. Visto que
0s primeiros sensores radares imageadores eram do tipo RAR (Real Aperture Radar), que
trabalhavam com as dimensies efetivas da antena, estes apresentavam resolugies espaciais
na ordem de algumas centenas de metros a quil metros de resolucdo, mesmo para antenas
de grandes dimensies. Por conseguinte, foi desenvolvida uma tecnologia denominada de
Synthetic Aperture Radar (SAR). Esta tecnologia é baseada na simulacdo de uma longa
antena, obtida através do processamento dos registros de sinais ao longo da linha de v o,
isto €, o sensor registra o eco do mesmo objeto de diferentes posigies ao longo do seu
trajeto e isto permite localiza-lo devido ao tempo de retorno do pulso eletromagnético,

aumentando a sua resolucgéo espacial (Elachi & Zyl, 2006).

Em sintese, uma imagem digital de radar é constituida por pixels com valores
numéricos proporcionais a intensidade do eco que retorna a antena do radar. Este eco é
denominado retroespalhamento, uma vez que se refere a energia eletromagnética
espalhada na direcdo do radar. O coeficiente de retroespalhamento exemplifica a forca de
irradiacdo da microonda emitida e retornada para o sensor, apos ter sido espalhada pelos
alvos da superficie. A analise do coeficiente de retroespalhamento permite estimar
volume de 4gua contida no solo, volume de biomassa em florestas, condigies das ondas

no oceano e outros (JAXA, 2012).

Os Radares SARs podem operar em diferentes bandas, que se referem aos
comprimentos de onda e frequéncias das microondas transmitidas e recebidas como eco
da superficie terrestre. O tamanho e a densidade dos elementos vegetais tém relacdo direta
no tipo de interacdo com as microondas incidentes. Pequenos comprimentos de onda,
como os das bandas X (comprimento de onda ~ 3 cm) e C (comprimento de onda
~ 6 cm) sdo particularmente sensiveis ao espalhamento causado na superficie
(incluindo folhas, ramos e galhos menores) enquanto 0os maiores comprimentos de onda
da banda L ( comprimento de onda ~ 25 cm) e banda P (comprimento de onda ~ 65 cm)
interagem com maiores componentes da vegetacéo, os troncos e a camada superficial do
solo (Lucas & Milne, 2001).



2.4 O satélite ALOS

O satélite ALOS foi lancado do centro espacial Tanegashima as 10:33am do dia
24 de janeiro de 2006 e operou até 10:50 do dia 12 de maio de 2012 (Horario padrao
Japonés) (JAXA, 2012).

A bordo do satélite ALOS existiam dois sensores 6ticos (AVNIR-2 e PRISM)
desenvolvidos pela Agéncia Japonesa de Exploracdo Aeroespacial (JAXA) e o sensor
ativo PALSAR desenvolvido pelo Ministério Japonés de Economia, Comércio e

Indeestria em parceria com a JAXA (Figura 2).

Antena GPS > Antena de comunicagio

Star Tracker

PALSAR

Painéis Solares

PRISM AVNIR-2

Figura 2 - Satélite ALOS (JAXA, 2012).

O satélite ALOS gira em torno da terra em uma orbita sol-sincrona, na qual o
plano orbital e a dire¢cdo do Sol sdo sempre as mesmas, permitindo ciclos fixos e a
possibilidade de monitorar locais na terra em intervalos regulares. O satélite orbitou a
uma altitude de 691.65 km e com 98.16 graus de inclinacdo, o que permitiu ao satélite

girar sobre a terra quatorze vezes por dia (JAXA, 2012).

A seguir, encontram-se as descrigies dos principais sensores abordo do satélite

ALQS, conforme JAXA (2012).

O sensor Advanced Visibleand Near Infrared Radiometer type 2 (AVNIR-2)
possui quatro bandas com resolucéo espacial de 10m, operando na regido do visivel e do

infravermelho proximo, com resolucdo radiométrica de 8 bits. Foi desenvolvido para



propiciar a elaboracdo de mapas de cobertura do solo, classificacdo do uso da terra que

s80 necessarios para 0 monitoramento ambiental e demais propdsitos.

O sensor AVNIR-2 possui um ngulo de apontamento de mais ou menos 44 , para
observacdo imediata de &reas afetadas por desastres naturais. Sua tecnologia foi
aprimorada a partir do senso AVNIR a bordo do Advanced Earth Observing Satellite
(ADEOS), lancado em 1996. A tabela 1 mostra as principais caracteristicas do sensor
AVNIR-2.

Tabela 1 - Caracteristicas do sensor AVNIR-2.

Neemero de bandas 4

Banda 170.42 ~ 0.50 m
Banda 27.052 ~ 0.60 m
Banda 3Z0.61 ~ 0.69 m
Banda 4Z0.76 ~ 0.89 m

Comprimento de onda

Resolucéo espacial 10 m (nadir)
Largura da faixa 70 km (nadir)
“ngulo de apontamento —44
Resolucao radiométrica 8 bits

Fonte: JAXA (2012)

O sensor Phased Array type L-Band Synthetic Aperture Radar (PALSAR), é um
sensor de microondas ativo, que ndo ¢ afetado pelas condigies de nebulosidade e operavel
durante o dia e a noite. O sensor PALSAR foi melhorado a partir do sensor de abertura
sintética (SAR) a bordo do satélite JERS-1.

Algumas fungies implementadas no PALSAR, como a meeltipla polarizacio,
melhoram a precisdo das analises e contribuem efetivamente para diversos estudos. A

tabela 2 mostra as principais caracteristicas do sensor PALSAR.

Tabela 2 - Caracteristicas do sensor PALSAR.

Modo Fino ScanSAR Polarimétrico

Frequéncia de

Bandwidth 28 MHz 14 MHz 14, 28 MHz 14 MHz
o HH ou HH+HV ou

Polarizacédo vV VV4+VH HHouVV |HH+HV+VH+VV




“ngulo de incidéncia

8 ~60 8 ~60 18 ~43 8~30
Resolucdo em 7 _a4m 14-88m 100 m (multi 24 -89 m
alcance (range) look)
i 40 ~70
Largura da faixa Kkm 40~70km | 250 ~ 350 km 20 ~ 65 km
Taxa de transmissdo 120 Mbps, 240
de dados 240 Mbps | 240 Mbps Mbps 240 Mbps

Fonte: JAXA (2012)

O sensor PRISM é um sensor 6tico exclusivamente usado para observar areas com
alta resolucdo espacial (2,5m). Os dados obtidos séo utilizados para produzir um modelo
digital de elevagdo altamente acurado. Ele possui trés sistemas o6ticos de visada, um para
frente, um no nadir e outro para tras, e sua observagdo simult nea permitia a aquisi¢ao de

dados topograficos. A tabela 3 mostra as principais caracteristicas do sensor PRISM.

Tabela 3 - Caracteristicas do sensor PRISM

Neemero de bandas 1 (Pancromatica)

Comprimento de onda 0.52~0.77m

Sistema Gtico 3 (Nadir, para frente, para tras)

Relacédo base/altura 1.0 (entre visadas para frente e para tras)

Resolucao espacial 25m

Largura da faixa 70 km (nadir) 35 km (modo Triplet)

“ngulo de apontamento —1.5 (transversal a trajetéria no modo
Triplet)

Resolugao 8 bits

radiométrica

Fonte: JAXA (2012)
2.5 Redes Neurais Artificiais (RNA)

A rede neural artificial ¢ uma estrutura de processamento de informagies com
elementos de processamento (0s quais podem possuir uma memoria local e podem
realizar processamento de operacies das informacies localizadas) paralelamente
distribuidos, juntamente interconectados por canais unidirecionais chamados de conexies.

Cada elemento de processamento tem apenas uma saida de sinal, porém com quantas
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ramificagies forem desejadas, mas todas elas carregando o mesmo sinal, o sinal de saida
do elemento de processamento, o que pode ser de qualquer tipo matematico desejado. No
entanto, todo o processamento realizado em um elemento de processamento deve ser
estritamente local, ou seja, ele deve depender apenas dos valores atuais do sinal de entrada
chegando via conexies e sobre valores armazenados na sua memoria local (Hecht-

Nielsen, 1989).

Os elementos de processamento sdo inspirados nos neur nios biologicos do
sistema nervoso. Embora 0s neur nios possam ser bem mais lentos do que os circuitos
elétricos, o cerebro é capaz de realizar muitas tarefas bem mais rapido do que um
computador (Hopfield, 1988), devido principalmente as estruturas massivamente
paralelas de simples processamentos encontradas nas redes neurais bioldgicas
(Yegnanarayana, 2006). No entanto, ndo se espera que os modelos de redes neurais
artificiais cheguem de alguma maneira perto do desempenho das redes de neur nios
bioldgicos, devido ao fato de ainda ndo se entender completamente o funcionamento do
neur nio bioldgico e suas interconexies. Além de ser extremamente dificil simular o
nceemero de neur nios e suas interconexies como existem na rede neural bioldgica e suas

operacies de modo assincrono natural (Yegnanarayana, 2006).

Um esquema basico de uma rede neural artificial € apresentado na figura 3.

® 0,
Camada de Camada oculta Camada de
entrada salda

Figura 3 - Estrutura de uma rede neural artificial.
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As redes neurais artificiais sdo geralmente organizadas em camadas de unidades
processamento ou neur nios. Os neur nios de uma camada séo similares, de modo que
todos eles possuem a mesma din mica de ativacao e fungies de saida. As conexies podem
ser feitas entre neur nios de uma camada com os neur nios da outra camada (conexies
entre camadas), como também podem ser feitas entre neur nios dentro da mesma camada
(conexies dentro da camada) ou podem ser feitas tanto entre camadas quanto dentro da
mesma camada na rede neural. Mais ainda, as conexies entre as camadas e entre 0s neur
nios podem ser feitas da maneira feedforward ou na maneira feedback. Na rede neural
com modo feedback um mesmo neur nio pode ser visitado mais de uma vez

(Yegnanarayana, 2006).

Os termos aprendizado ou treinamento de uma rede neural podem ser vistos como
uma busca no espago dos pesos das conexies, de maneira sistematica, para determinar o
vetor de peso que leva para uma solucdo 6tima (minima ou maxima) de uma fungéo
objetivo. Essa busca depende do critério escolhido. Existem diversos critérios, 0s quais
incluem a minimizacdo da soma de quadrados do erro, entropia relativa, maxima
verossimilhanga, gradiente descendente, etc (Hassoun, 1995, apud Yegnanarayana,
2006).

O aprendizado pode ser feito de maneira supervisionada ou ndo supervisionada.
No aprendizado supervisionado a solucéo desejada é conhecida e informada a rede neural,
portanto o ajuste dos pesos nas interconexies da rede neural para minimizar o erro ¢
baseado no desvio entre a saida atual obtida e a saida desejada, fornecida a rede neural.
A aprendizagem ndo supervisionada descobre as caracteristicas em um conjunto de
padries e os organiza conformemente. Nao existe nenhuma saida externa desejada para

este caso (Yegnanarayana, 2006).

Um algoritmo de treinamento é utilizado para minimizar a funcdo global do erro
a partir dos ajustes dos pesos da rede neural. O algoritmo BFGS tem obtido muito sucesso
em estudos publicados (Statsoft, Inc, 2015). um método classificado como quase-
Newton, que busca fazer uma aproximacéo iterativa da inversa da matriz hessiana. As
técnicas mais recomendadas para treinar redes neurais artificiais sdo os algoritmos BFGS
e Scaled Conjugate Gradient (Bishop, 1995, apud Statsoft, Inc, 2015).
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A rede neural Perceptron de Meltiplas Camadas com 0 algoritmo de
retropropagacdo ¢ o mais utilizado em &reas como reconhecimento de padries,
processamento de fala, aproximacao de fungies e outros. Neste caso, o algoritmo de
retropropagacéo do erro utiliza um treinamento supervisionado para ajustar os pesos. O
treinamento utiliza o método feedforwad, neste método ocorre a propagacao a frente do
padréo de entrada, o processamento pela rede neural e a retropropagacao do erro apurado

pela saida desejada.
No setor florestal, existem estudos que demonstram a eficiéncia das redes neurais.

Binoti et al., (2015) evidenciaram a capacidade da RNA para realizar prognose da
producéo volumétrica ao estimar o volume de madeira em povoamentos de eucaliptos,
utilizando variaveis numéricas — idade, area basal, volume — e categoricas — classes de
solo, textura, tipo de espacamento, relevo, projeto e clone — de parcelas permanentes e
concluiram que todas as variaveis foram importantes, com ressalva para as variaveis
clone, volume e area basal como mais importantes. Outro estudo demonstrou a eficiéncia
das redes neurais para estimar a altura total de arvores utilizando as variaveis
independentes — classes de solo, clone, dap, idade e altura dominante média da parcela —
de parcelas permanentes de inventario florestal continuo (Binoti et al., 2013). Este
trabalho comprovou que ¢ possivel reduzir o ncemero de medigies em campo necessarias

para estimar a altura e com isso diminuir o custo de inventarios florestais.

No nivel de arvores individuais, Silva et al., (2009) compararam o ajuste do
modelo volumétrico de Shumacher & Hall (1933) por diferentes algoritmos com a
aplicacdo da RNA para estimar o volume de madeira de eucalipto em funcéo do di metro,
altura total e do clone. Concluiram que embora 0 modelo de Shumacher & Hall possa ser
usado na sua forma linear, com boa representatividade e sem tendenciosidade, este
deveria ser ajustado para cada clone, enquanto a RNA englobaria todos os clones em
apenas um modelo. Ademais, Binoti et al., (2014) estudaram diferentes configuragies de
RNA para estimar o volume de arvores, demostrando que com poucos ou apenas um neur

nio a RNA foi eficiente.

Leite et al. (2009) em seu estudo, concluiram que a RNA foi mais eficiente para estimar
o di metro sem casca e o di metro do cerne de individuos de Tectona grandis, quando
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comparada com o método mais utilizado no Brasil, 0 modelo de afilamento desenvolvido
por Kozack et al. (1969).

3. MATERIAL E M TODOS

O presente estudo foi uma continuidade do trabalho realizado por Oliveira (2011).
Portanto, o pré-processamento dos dados trabalhados foi idealizado por este autor e
detalhado em seu trabalho. Aqui serd feito um resumo do que foi considerado mais

relevante e que permitira ao leitor compreender o presente estudo.
3.1.’rea de estudo

O estudo foi conduzido em povoamentos de eucalipto localizado nos municipios
de Belo Oriente, Santana do Paraiso, Ipaba e Caratinga, Minas Gerais (Figura 4). Na
figura 4 € mostrada também a distribuicdo das 206 parcelas de inventario ao longo da area

de estudo.

O plantio, com finalidade para producéo de celulose, é formado por clones de
eucalipto, com espacamento de 3 x 2 m, idade de 4 a 8 anos, altura média de 26 m, em
uma area total de 83.712 ha. As areas estdo localizadas em um relevo variando de plano

a levemente ondulado.

Segundo a classificacdo de K eppen, o clima local é do tipo Aw, considerado
temperado chuvoso-mesotérmico, com precipitacdo média anual de 1.153 mm. A
temperatura média anual varia de 20 a 23”C. O solo ¢ classificado como um Neossolo
Fleevio distrofico tipico, localizado em area de baixada com relevo levemente ondulado

(IBGE, 2001).
3.2. Imagens e softwares

Para o desenvolvimento da pesquisa foram utilizadas imagens do satélite ALOS
provenientes dos sensores AVNIR-2 e PALSAR. As datas de obtencdo das imagens
foram 27 de maio de 2009 para o sensor AVNIR-2 e 02 de maio de 2009 para o sensor
PALSAR.
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As imagens do sensor AVNIR-2foram submetidas a técnica de correcdo dos
efeitos atmosféricos, sugerida por Chavez (1975), para remocao do efeito de dispersao da
energia eletromagnética nas particulas de agua da atmosfera. Foi empregado o software
ERDAS para realizar o refinamento da corre¢do geométrica.

2 :
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Q73248 06" =i Q7052 81"

Figura 4 - Localizacao da area de estudo nos municipios de Belo oriente, Santana do
Paraiso, Ipaba e Caratinga-MG, com identificacdo das parcelas de inventario florestal
(Oliveira, 2011).

As imagens do sensor PALSAR, originalmente com resolucdo radiométrica de 16
bits, foram convertidas para 8 bits, e posteriormente calculado o coeficiente de
retroespalhamento (Henderson e Lewis, 1998, apud Oliveira, 2011), produzindo imagens
polarimétricas (HH, HV, VV e VH) na mesma resolugdo da AVNIR-2.
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3.3. Inventario florestal

O inventario florestal foi realizado no periodo de fevereiro a setembro de 2009.
Os dados volumétricos foram obtidos a partir da medicdo e modelagem dos dados de
altura e di metro. As medidas de biomassa foram obtidas pelo método destrutivo a partir
de arvores pré-selecionadas de representatividade dos locais. No apéndice encontram-se
os dados de volume e biomassa de eucaliptos.

3.4. Selecdo das parcelas e extracdo dos valores numéricos dos pixels

Foram utilizadas 206 parcelas situadas em areas imageadas pelos dois sensores
AVNIR-2 e PALSAR com idades superiores a cinco anos. As localizagies geograficas
das parcelas foram representadas por um ponto central a parcela. Como estas eram
quadradas, de tamanhos e orientagies diferentes, para a extragdo dos valores numéricos
foi gerada uma mascara do mesmo tamanho. Como a sobreposi¢do da méascara sobre o
local abrangia diferentes neemeros de pixels, realizou-se uma intersecdo e uma média

ponderada dos valores numéricos de cada pixel por sua area de contribuicdo (Figura 2).

1846 m

1846 m

Figura 5 - Mascara para extracdo do valor numérico da parcela (Oliveira, 2011).

3.5. Estimativas do volume e da biomassa a partir das imagens AVNIR-2 e PALSAR

Neste estudo, o procedimento empregado para estimar a biomassa aérea e 0
volume com os valores das imagens digitais foi 0 de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Para tal, foi considerado como varidvel dependente os dados de biomassa e volume
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obtidos por meio do inventario florestal e, como independentes, os valores numéricos
digitais extraidos das quatro bandas das imagens AVNIR-2 ¢ das quatro polarizagies do
PALSAR conforme descri¢do nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4 - Varidveis AVNIR-2 utilizadas nas analises estatisticas

Variavel Descricao

AV1 Valor numérico na Bandal
(Azul)

AV2 Valor numérico na Banda2
(Verde)

AV3 Valor numérico na Banda3

(Vermelho)
AV4 Valor numérico na Banda4
(Infravermelho Proximo)

Tabela 5 - Variaveis do sensor PALSAR utilizadas nas andalises estatisticas

Variavel Descrigédo
LHH Valor numérico na polarizacdo HH
LHv Valor numérico na polarizacdo HV
Lvv Valor numérico na polarizagédo VV
LvH Valornumerico na polarizacdo VH

Neste estudo, o treinamento das redes foi do tipo supervisionado. As redes foram
treinadas para estimar os valores de biomassa aérea e volume a partir dos valores das
reflect ncias médias das parcelas experimentais nas quatro bandas espectrais (AV1, AV2,
AV3 e AV4) do sensor AVNIR-2 e nas quatro polarizagies do sensor PALSAR (LHH,

LHv, Lvv e Lvh).

Para analisar o comportamento das redes neurais, ajustou-se 200.000 redes tipo
Perceptrons de Mceltiplas Camadas (MLP) para volume e biomassa aérea separadamente,
utilizando os dados dos sensores AVNIR-2 e PALSAR. Para tal, variouse o neemero de
neur nios na camada oculta de 1 até 50 e feitas combinagies com as fungies exponencial,
tangente hiperbdlica, logistica e identidade nas camadas oculta e de saida. Com isso, foi
possivel calcular a média dos erros obtidos pela validacdo para cada combinagdo do

nceemero de neur nios com as fungies de ativagdo. Isto permitiu analisar o comportamento
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do erro de validacdo perante as diferentes combinagies e determinar quais arquiteturas

apresentavam maiores estabilidades para realizar a generalizacéo.

Em seguida, foram treinadas 5000 redes MLP, para a biomassa aérea e 0 volume
separadamente, em funcdo das varidveis dos sensores AVNIR-2, do PALSAR e do
AVNIR-2 e PALSAR juntas. Das 5000 RNA treinadas, foi selecionada apenas a melhor
rede, em funcdo do coeficiente de correlagdo entre os valores observados e os valores

estimados pela RNA, pela distribuicao dos erros e pelo valor do RMSE%.

e 2
EF i)

SendoRMSE% » " 100

onde,
= valor estimado i valor
observado i média dos
valores observados noemero
de parcelas

As parcelas foram divididas, aleatoriamente, em amostras de treinamento, teste e
validacdo. Primeiro foram utilizadas 50% das parcelas para treinamento, 25% para teste
e 25% para validacdo. Em seguida, 40% para treinamento, 30% para teste e 30% para
validacdo. Esse procedimento prosseguiu até que 10% das parcelas fossem utilizadas para

treinamento e as demais divididas igualmente entre teste e validacéo.

As redes neurais artificiais foram treinadas pelo software Statistica 12 utilizando
0 método BFGS como a base matematica para o algoritmo de retropropagacdo e a funcao
de soma dos quadrados para calcular o erro. A defini¢do da arquitetura das redes, ou seja,
noeemero de neur nios por camada e noemero de camadas, foram otimizados pela
ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS), do software Statistica 12 (STATSOFT, Inc,
2015).
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4. RESULTADOS E DISCUSS"O

No software STATISTICA 12 as divisies das parcelas entre amostras de
treinamento, teste e validacdo contribuem para evitar o overfitting . Os dados separados
para o teste ndo sdo utilizados para o treinamento em si da rede neural. Eles fazem parte
de um processo interativo de averiguacdo do erro estimado, utilizado durante o
treinamento. Conforme mostra a figura 6, durante o treinamento, se o erro entre os valores
estimados e os observados aumentar por um ncemero de ciclos, o treinamento da rede
neural é interrompido, retornando ao resultado obtido no ciclo de menor erro para a

amostra teste.

Error

L
W
Earty stopping

W

Training cycles

*Adaptado do STATISTICA 12

Figura 6 — Parada do treinamento utilizando uma amostra para teste.
4.1. Treinamento de 200.000 redes neurais MLP para estimar a variavel volume

O treinamento de 200.000 redes MLP para estimar o volume resultou em uma
média de 250 redes neurais para cada arquitetura de neur nios na camada oculta, funcéo
de ativacao da camada oculta e da camada de saida. A seguir séo mostrados os resultados

referentes a cada combinacéo.

Utilizando a funcéo tangente hiperbolica (camada oculta) e identidade (camada de
saida), a Figura 7a mostra que com mais de nove neur nios na camada oculta o erro de
validacdo aumentou, em seguida, no décimo segundo neur nio ele retornou ao mesmo

patamar, porém, logo em seguida aumentou novamente. Essa situacdo é conhecida como
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overfitting , onde a rede neural comecou a memorizar os dados de treinamento e

apresentar piores resultados para a generalizacéo.

Segundo Tetko et al., (1995), enquanto um ncemero suficiente de neur nios pode
fazer uma boa predicao, o excesso destes faz com que a rede neural aprenda as tendéncias
e ruidos dos dados de treinamento, diminuindo sua capacidade de generaliza¢do. Portanto,
conforme a figura 7a, o ideal seria um ncemero maximo de nove neur nios na camada

oculta para uma rede neural com essa arquitetura de fungies de ativacao.

Deste modo, o critério definido para escolher o neemero ideal de neur nios na
camada oculta foi baseado no momento em que o erro de validagdo estabilizou ou

apresentou apenas um pequeno decréscimo ao longo do acréscimo de mais neur nios.

Na Figura 7b,coma mudanca da funcdo de ativacdo da camada de saida para
logistica, o erro de validag&o diminuiu até a quantidade de trinta e um neur nios na camada
oculta. No entanto, foi possivel observar que a partir do décimo sexto neur nio ocorreu
pouca diminui¢do do erro, com pequena diferenca para uma configuracdo com trinta e
um neur nios. Portanto, considerou-se que uma rede neural com esta arquitetura de
funcies deveria ter no méximo dezesseis neur nios na camada oculta. Além disso, quando
ha um aumento da complexidade de uma rede neural, também aumenta o custo

computacional, principalmente ao utilizar o algoritmo de treinamento BFGS.

No caso da Figura 7c, onde se usou a fungédo tangente hiperbdlica, foram propostos
dezoito neur nios. A partir desse ponto, aumentou muito o grau de complexidade da rede

para um ganho diminuto no erro de validacéo.

Em seguida, devido aos altos valores de erros encontrados com a fungéo
exponencial para ativacdo da camada de saida, a escala do gréafico ndo foi ajustada (Figura
7d). Foi possivel observar que a funcdo exponencial na camada de saida apresentou locais
de overfitting ao longo do espaco de solugies. Em virtude dessa falta de estabilidade, a
arquitetura com funcéo tangente hiperbdlica para a camada oculta e funcdo exponencial
para ativacdo da camada de saida foi desconsiderada do treinamento de redes neurais para

estimar volume.
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Figura 7 - Graficos dos comportamentos dos erros de validagdo e treinamento por neemeros de neur nios na camada
oculta para estimar volume. Funcdo tangente hiperb6lica na camada oculta e de saida: a) Identidade; b) Logistica; c)
Tangente hiperbdlica; d) Exponencial.

Nas analises das funcies logistica (camada oculta) e identidade (camada de saida),
foi possivel observar que a perda na capacidade de generalizacdo da rede iniciouse a partir
do quinto neur nio Figura 8a. Como o neemero de variaveis independentes do modelo séo
oito, o overfitting aconteceu com um ncecemero pequeno de neur nios. Em seguida, ao
mudar a fun¢do da camada de saida para logistica, ocorreu um aumento do ncemero de
neur nios antes da estabilizacdo, que agora foram onze neur nios (Figura 8b). Ainda mais,
ao mudar a funcdo de saida para tangente hiperbdlica, a estabilizacdo ocorreu somente no
trigésimo setimo neur nio (Figura 8c). Essa grande variagdo demonstra a dificuldade em
predizer uma quantidade ideal de neur nios na camada oculta, considerando somente as
funcies de ativagdo ou neemero de variaveis de entrada. A analise exaustiva dos dados
nesse caso so foi possivel devido ao reduzido necemero de parcelas e a rdpida convergéncia
do algoritmo BFGS. Como alternativa, existem alguns métodos de otimizagao do ncemero

de camadas e de neur nios na rede neural artificial, conforme Stathakis (2009), que
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comparou diferentes modelos e demonstrou o potencial dos algoritmos genéticos para

determinar a melhor arquitetura.

Novamente, a fungdo exponencial na camada de saida apresentou baixa

estabilidade, mesmo para pequenas quantidades de neur nios na camada oculta (Figura

8d).
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Figura 8 - Graficos dos comportamentos dos erros de validagio e treinamento por neemeros de neur nios na camada
oculta para estimar volume. Funcéo logistica na camada oculta e de saida: a) Identidade; b) Logistica; c) Tangente

hiperbdlica;

d) Exponencial.

Conforme pode ser observado nas Figuras 9a, 9b, 9c e 9d, os erros obtidos para as

parcelas de validagdo com a funcdo exponencial como ativacdo da camada oculta foram

maiores do que os obtidos com as demais fungies. Novamente, a fun¢do exponencial para

a camada de saida acarretou em erros elevados para estimar o volume.
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Figura 9 - Graficos dos comportamentos dos erros de validagdo e treinamento por neemeros de neur nios na camada
oculta para estimar volume. Funcéo exponencial na camada oculta e de saida: a) Identidade; b) Logistica; c) Tangente
hiperbolica; d) Exponencial.

4.2. Treinamento de 200.000 redes neurais MLP para estimar a variavel biomassa

Em seguida séo apresentados os resultados obtidos do treinamento de 200.000
redes MLP para estimar a biomassa aérea. Foram obtidas em média, 250 redes neurais
para cada arquitetura de neur nios na camada oculta, fungéo de ativacdo da camada oculta

e da camada de saida.

A andlise da Figura 10a mostrou que a rede neural com as fungies tangente
hiperbolica (camada oculta) e identidade (camada de saida) apresentou um ncemero ideal
de nove neur nios na camada oculta para evitar o overfitting nas estimativas de biomassa.
Nota-se que a diferenca entre o erro de validagcdo com quatorze neur nios nao justifica o
aumento de complexidade na rede. Na rede neural da Figura 10b (funcdo logistica), a
estabilizacdo do erro de validagdo ocorreu a partir do vigésimo terceiro neur nio. O

mesmo pode ser observado na figura 10c (funcdo tangente hiperbodlica),na qual a
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estabilizacdo do erro de validagdo também ocorreu no vigésimo terceiro neur nio. A
funcéo exponencial apresentou novamente tendéncia para overfiting (Figura 10d). Com
isso, essa arquitetura de funcgies nao foi utilizada para o treinamento das redes neurais

para estimar a biomassa aerea.
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Figura 10 - Graficos dos comportamentos dos erros de validagdo e treinamento por neemeros de neur nios na camada
oculta para estimar biomassa. Funcédo tangente hiperbdlica na camada oculta e de saida: a) Identidade; b) Logistica; c)
Tangente hiperbdlica; d) Exponencial.

Na rede neural da Figura 11a, com a funcdo logistica (camada oculta) e identidade
(camada de saida), o erro de validacéo estabilizou a partir do quarto neur nio, metade do
noemero de variaveis de entrada. J4 na rede neural, com a funcao logistica para as duas
camadas, o erro de validacao estabilizou no décimo neur nio (Figura 11b). Analogamente,
na rede neural com as fungies logistica e tangente hiperbolica, a estabilizagdo do erro das
parcelas de validagdo ocorreu somente no trigésimo nono neur nio, sendo que ainda houve
um pequeno decréscimo do erro de validacdo até o quadragésimo quinto neur nio (Figura
11c). A analise da Figura 11dmostrou novamente a instabilidade que existiu na rede
neural com uma funcéo exponencial na camada de saida.
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Figura 11 - Graficos dos comportamentos dos erros de validagdo e treinamento por neemeros de neur nios na camada
oculta para estimar biomassa. Fungdo logistica na camada oculta e de saida: a) Identidade; b) Logistica; c) Tangente
hiperbdlica; d) Exponencial.

A andlise das Figuras 12a, 12b, 12c e 12d mostraram que as redes neurais com
uma funcdo exponencial (camada oculta) apresentaram os maiores erros de validacéo
entre as fungies analisadas. Visto que os resultados apresentados nos graficos anteriores
sdo as médias das diferentes redes treinadas, a casos em que uma rede neural com uma
funcdo exponencial, tanto na camada oculta quanto na de saida, pode apresentar
resultados iguais ou superiores as redes treinadas com as outras fungies. No entanto,
devido principalmente a susceptibilidade para ocorréncia do overfitting , estas ndo foram

escolhidas para realizar as estimativas de volume e biomassa.
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Figura 12 - Graficos dos comportamentos dos erros de validag¢do e treinamento por neemeros de neur nios na camada
oculta para estimar biomassa. Fungéo exponencial na camada oculta e de saida: a) Identidade; b) Logistica; c)
Tangente hiperbdlica; d) Exponencial.

As Tabelas 6 e 7 contém os resultados obtidos para cada combinacdo de
arquitetura das redes neurais, evidenciando o neemero maximo ideal de neur nios para

cada situacdo.

No entanto, o critério para selecionar a melhor rede neural para cada situacéo foi
sempre o de optar pelas redes neurais com os menores ncemeros de neur nios na camada
oculta, quando estas possuiam resultados para as parcelas de validacdo semelhantes

aquelas de maior complexidade.

Tabela 6 - Noemero maximo de neur nios para cada arquitetura de rede neural nas
estimativas de volume

Funcdo da camada oculta  Funcdo da camada de saida N de neur nios até:
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Tangente hiperbdlica Identidade 9
Tangente hiperbolica Logistica 31
Tangente hiperbolica Tangente hiperbolica 18
Logistica Identidade 5
Logistica Logistica 11
Logistica Tangente hiperbolica 37

Tabela 7- Neemero maximo de neur nios para cada arquitetura de rede neural nas
estimativas de biomassa

Funcdo da camada oculta  Funcdo da camada de saida N de neur nios até:

Tangente hiperbdlica Identidade 9
Tangente hiperbdlica Logistica 23
Tangente hiperbolica Tangente hiperbolica 23
Logistica Identidade 4
Logistica Logistica 10
Logistica Tangente hiperbolica 39

4.3. Estimativas de volume e biomassa com 5.000 redes neurais

Na sequéncia sdo apresentados os resultados do treinamento de 5.000 redes neurais, nas

quais foram selecionadas aquelas que apresentaram os melhores resultados para estimar
o volume e a biomassa aérea. Os critérios para escolha da rede foram o ncemero de neur
nios na camada oculta, os valores de RMSE%, coeficiente de correlagdo e distribuigcdo
dos residuos obtidos para as parcelas de validag&o.

4.3.1. Estimativas de volume com 5.000 redes neurais

Inicialmente, foram utilizadas, aleatoriamente,104 parcelas, para estimar o
volume em funcdo das quatro bandas do sensor AVNIR-2. Uma rede neural MLP 4-7-1
com funcdo de ativacdo tangente hiperbolica para a camada oculta e logistica para a

camada de saida foi escolhida. A Figura 13 mostra os resultados obtidos, os quais foram
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calculados para as parcelas de validacdo. Nota-se que os residuos ficaram entre -4 e 20%.

O coeficiente de correlagéo encontrado foi de 0,96 e 0 RMSE% foi de 3,9%.
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Figura 13- Gréficos de residuos utilizando o sensor AVNIR-2 para estimar volume.

A anélise de sensibilidade global feita pelo software STATISTICA 12 mostrou que as
seguintes variaveis, em ordem decrescente de import ncia, que tiveram as maiores
influéncias no ajuste dessa rede neural foram: AV2; AV4; AV1; AV3.

Para estimar o volume em fun¢do das quatro polarizagies do sensor PALSAR,
com as mesmas parcelas utilizadas anteriormente, selecionou-se uma rede neural MLP 4-
10-1 com funcéo de ativacao logistica para a camada oculta e logistica para a camada de
saida. Obteve-se um RMSE% de 7,93, coeficiente de correlacdo de 0,72 e residuos entre
-12 a 16% para as parcelas de validacdo (Figura 14). A andlise global de sensibilidade

teve o seguinte resultado em ordem decrescente de import ncia: Lvv; Lvh; LHH; LHv.
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Figura 14 - Gréaficos de residuos utilizando o sensor PALSAR para estimar volume.

O melhor resultado para estimar o volume foi obtido utilizando os sensores
AVNIR e PALSAR juntos. A rede neural MLP 8-7-1 com funcdo de ativagdo tangente
hiperbdlica para a camada oculta e identidade para a camada de saida apresentou um
RMSE% de 0,28, coeficiente de correlacdo de 0,99 e residuos entre -1 até 0% (figura
15).0 resultado da analise global de sensibilidade em ordem decrescente de import ncia
foi: AV2; Lun; Lve; AV3; Lvv; AV4; Luv; AV1.

Gama et al. (2010), realizou um estudo em Pindamonhangaba,SP, em um
povoamento de Eucalyptus saligna com aproximadamente seis anos de idade, onde foi
estimado o volume por regressao linear, com dados de alturas obtidas por interferometria
entre as bandas P e X, e os coeficientes de retroespalhamento Pxh; Phv Pyvv € Py, Apesar
da grande variabilidade existente entre as parcelas, devido principalmente a variabilidade
genética no plantio, os autores encontraram valores de coeficiente de determinacéo igual
0,83 ¢ RMSE de 33,56 mi/ha ou 10,55% quando comparado com o maior volume
observado.

Tais resultados foram similares aos obtidos utilizando as polarimetrias do sensor
PALSAR e inferiores as estimativas obtidas com os sensores PALSAR e AVNIR-2. No
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entanto, o reflorestamento aqui estudado é bastante homogéneo, com coeficiente de

variagdo de 12% dos volumes observados.
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Figura 15 - Gréficos de residuos utilizando os sensores AVNIR-2 e PALSAR para
estimar volume.

4.3.2. Estimativas de biomassa com 5.000 redes neurais

Para estimar a biomassa em funcao das quatro bandas do sensor AVNIR-2, com
as mesmas parcelas utilizadas anteriormente, selecionou-se uma rede neural MLP 4-5-1
com funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para a camada oculta e logistica para a
camada de saida, obtendo um RMSE% de 5,17, coeficiente de correlacdo de 0,92 e
residuos entre -8 até 20% (Figura 16). O resultado da analise global de sensibilidade em
ordem decrescente de import ncia foi: AV2; AV4; AV3; AV1.
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Figura 16 - Gréaficos de residuos utilizando o sensor AVNIR-2 para estimar biomassa.

Para estimar a biomassa em funcéo das quatro bandas do sensor PALSAR, com
as mesmas parcelas utilizadas anteriormente, selecionou-se uma rede neural MLP 4-4-1
com funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para a camada oculta e logistica para a
camada de saida. Os resultados mostraram um RMSE% de 8,93, coeficiente de correlagdo
de 0,72 e residuos entre -12 e 20% (Figura 17). O resultado da analise global de

sensibilidade em ordem decrescente de import ncia foi: Lvv; LuH; LvH; LAv.
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Figura 17 - Graficos de residuos utilizando o sensor PALSAR para estimar biomassa.

O melhor resultado para estimar biomassa foi obtido utilizando os sensores AVNIR e
PALSAR juntos. A rede neural MLP 8-3-1 com funcéo de ativacao tangente hiperbolica
para a camada oculta e logistica para a camada de saida apresentou um RMSE% de 2,87,
coeficiente de correlagdo de 0,97e residuos entre -8 até 4% (Figura 18). O resultado da
analise global de sensibilidade em ordem decrescente de import ncia foi: AV1; Lvy; AV3;
AV4; Lyy; Luv; AV2; Lun.

Gama et al. (2010) encontrou para 0 mesmo povoamento de Eucalyptus saligna
citado anteriormente, estimativas de biomassa com coeficiente de determinacgéo de 0,86
e RMSE de 15,65 t/ha ou 10,38% quando comparado com o maior valor de biomassa
observado. Estes resultados também foram similares aos obtidos com as polarimetrias do
sensor PALSAR. Sendo que foi observado um coeficiente de variagcdo de 13% para 0s

dados de biomassa medidos em campo.

Santos et al. (2012), também usou os dados das bandas X e P, para calcular a altura
por interferometria, e o indice CSI na banda P para estimar a biomassa em um plantio de
eucalipto na regido do vale do rio Paraiba no estado de Sao Paulo. O resultado foi um erro
quadrético de 20,49% quando comparado com valor médio de biomassa e 10,38% quando

comparado com o valor méximo de biomassa.
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Figura 18 - Gréaficos de residuos utilizando os sensores AVNIR-2 e PALSAR para
estimar biomassa.

4.4. Estimativas de volume e biomassa variando o ncemero de parcelas para treinamento

da rede

Os melhores ajustes foram obtidos com os dados provenientes dos dois sensores
e utilizando 104 parcelas para treinamento. No entanto, como a obtencdo de dados de
campo sempre esta atrelada a custos, analisou-se a capacidade das redes neurais

estimarem o volume e a biomassa com menores quantidades de parcelas para treinamento.

Inicialmente, as analises foram feitas para as estimativas do volume. Foram
selecionadas aleatoriamente 84 parcelas. A rede neural escolhida foi uma MLP 8-4-1 com
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para a camada oculta e identidade para a camada
de saida. O resultado apresentou uma ligeira queda de precisdo quando observada a
distribuicdo dos residuos, que se encontram no intervalo de -1 a 2%, com RMSE% de
0,81 e coeficiente de correlagdo de 0,99 (Figura 19). O resultado da andlise global de
sensibilidade em ordem decrescente de import ncia foi: AV2; Luv; AV1; AV3; AV4;

Lun; Lvh; Lvv.
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Figura 19 - Gréficos de residuos do volume utilizando 84 parcelas para treinamento.

Ao se utilizar 62 parcelas, selecionadas aleatoriamente para treinamento, foi
escolhida uma rede MLP 8-4-1 com funcdo de ativacdo tangente hiperbolica para a
camada oculta e logistica para a camada de saida. Foi observado um aumento na dispersao
dos residuos, variando entre -10 a 12% neste caso. Com isso, também foi observado um
aumento do RMSE% para 2,18 e apenas um pequeno declinio no valor do coeficiente de
correlagéo para 0,98 (Figura 20). O resultado da analise global de sensibilidade em ordem
decrescente de import ncia foi: AV2; AV1; Lvh; Luv; Lun; AV3; AV4; Lyy.
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Figura 20 - Gréaficos de residuos do volume utilizando 62 parcelas para treinamento.

Ao se utilizar 42 parcelas, selecionadas aleatoriamente para treinamento, foi
escolhida uma rede MLP 8-4-1 com funcéo de ativacdo tangente hiperbolica para a
camada oculta e identidade para a camada de saida. Foi observada uma queda na dispersao
dos residuos em relacdo a utilizacdo de 62 parcelas, neste caso variando entre -2 a 8%.
Com isso, também foi observado uma diminui¢do do RMSE% para 1,65, porém o valor
do coeficiente de correlacdo de 0,98 se manteve o mesmo (Figura 21). Esse resultado
superior em relacdo a utilizacao de 62 parcelas pode ter ocorrido por causa das parcelas
utilizadas neste treinamento ndo serem as mesmas daquelas utilizadas anteriormente. O
resultado da analise global de sensibilidade em ordem decrescente de import ncia foi:
AV1; Lvv; Lvn; Lun; AV4; AV3E; AV2; Lyy.
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Figura 21 - Gréaficos de residuos do volume utilizando 42 parcelas para treinamento.

Ao se utilizar 22 parcelas, selecionadas aleatoriamente para treinamento, foi
escolhida uma rede MLP 8-8-1 com funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para a
camada oculta e identidade para a camada de saida. Foi observado um aumento na
dispersdo dos residuos, variando entre -14 a 12% neste caso. Com isso, também foi
observado um aumento do RMSE% para 6,43 e apenas uma queda no valor do coeficiente
de correlagdo para 0,81. Além disso, foi observada uma tendéncia de subestimar os
maiores valores de volume (Figura 22). Ressalta-se que neste caso foi utilizada a maior

quantidade de parcelas para validacao.

As estimativas de volume utilizando 84, 62, 42 e 22 parcelas foram préximas
daquela obtida utilizando 104 parcelas, porém a estimativa realizada utilizando 22
parcelas para treinamento apresentou uma tendéncia de subestimar o volume para valores

altos (Figura 22).

O resultado da anélise global de sensibilidade em ordem decrescente de import
ncia: Lvh; Lvv; Lun; Lav; AV4; AV2; AV3; AVL.
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Figura 22- Gréaficos de residuos do volume utilizando 22 parcelas para treinamento.

Ao se utilizar 84 parcelas, selecionadas aleatoriamente para estimar a biomassa,
foi escolhida uma rede MLP 8-3-1 com funcdo de ativacéo logistica para a camada oculta
e logistica para a camada de saida. Em relacdo a estimativa obtida com 104 parcelas, o
resultado apresentou uma ligeira queda de precisdo, quando observada a distribuicao dos
residuos, que se encontram no intervalo de -8 a 10%. Com isso, foi observado que o
RMSE% aumentou para 3,04, porém o coeficiente de correlagdo diminui apenas de 0,97
para 0,96 (Figura 23). O resultado da andlise global de sensibilidade em ordem

decrescente de import ncia foi: AV2; Lvn; Lun; Lvv; AV3; AV4; AV1; L.
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Figura 23-Graficos de residuos da biomassa utilizando 84 parcelas para treinamento.

Ao se utilizar 62 parcelas, selecionadas aleatoriamente para estimar a biomassa,
foi escolhida uma rede MLP 8-2-1 com funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para a
camada oculta e identidade para a camada de saida. Foi observada uma queda na dispersao
dos residuos em relacédo a utilizacdo de 84 parcelas, agora variando entre -12 a 20%. Com
isso, também foi observado um aumento do RMSE% para 5,63 e uma diminuic¢éo do valor
do coeficiente de 0,96 para 0,88 (Figura 24). O resultado da analise global de
sensibilidade em ordem decrescente de import ncia foi: AV2; Lyv; AV3; AV4; Lvn; Luk;
AV1; Lnv.
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Figura 24- Gréficos de residuos da biomassa utilizando 62 parcelas para treinamento.

Ao se utilizar 42 parcelas, selecionadas aleatoriamente para estimar biomassa, foi
escolhida uma rede MLP 8-2-1 com funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para a
camada oculta e tangente hiperbodlica para a camada de saida. Foi observada uma queda
na dispersao dos residuos em relacédo a utilizacdo de 62 parcelas, agora variando entre32
a 28%. Com isso, também foi observado um aumento do RMSE% para 9,42 e uma
diminuicdo do valor do coeficiente de 0,88 para 0,81 (Figura 25). O resultado da analise

global de sensibilidade em ordem decrescente de import ncia foi: AV2; AV1; AV4; AV3;

Lvv; Lav; Lvh; LAk
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Figura 25- Gréficos de residuos da biomassa utilizando 42 parcelas para treinamento.

Ao utilizar 22 parcelas, selecionadas aleatoriamente para estimar a biomassa, foi
escolhida uma rede MLP 8-6-1 com funcgéo de ativacdo tangente logistica para a camada
oculta e tangente hiperbdlica para a camada de saida. Foi observada uma melhora na
dispersdo dos residuos em relacédo a utilizacdo de 42 parcelas, agora variando entre -16 a
20%. Com isso, também foi observado uma diminuicdo do RMSE% para 7,35, porém foi
observada uma diminuicdo do valor do coeficiente de 0,81 para 0,79 (Figura 26). O
resultado da andlise global de sensibilidade em ordem decrescente de import ncia foi:

Lvh; Lvy; Lan; Lav; AV4; AV2; AV3; AVL.
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Figura 26- Graficos de residuos da biomassa utilizando 22 parcelas para treinamento.

A Tabela 8 contém um resumo dos resultados obtidos para estimar o volume e a biomassa

calculados para as parcelas de validacao.

As redes neurais apresentaram excelentes resultados, evidenciando a possibilidade
de modelar o volume e a biomassa aérea de povoamentos de eucaliptos a partir dos dados

de sensoriamento remoto.

O resultado obtido para biomassa utilizando somente os dados do sensor PALSAR foi
proximo ao obtido por Austin et al. (2003), que obteve um R = 0,70 para biomassa total
acima do solo em um povoamento de eucalipto na Austrélia, modelando parcelas de
campo com dados provenientes do radar JERS-1 SAR. Le Toanet al. (1992) realizou um
estudo para estimar biomassa em povoamento de pinus no sudoeste da Franca com dados

de radar e encontrou um coeficiente de determinacéo de 0,73.

Tabela 8 — Redes neurais selecionadas para estimar o volume e a biomassa

N de parcelas

Variavel Sensor para Rede Neural RMSE% R
treinamento

Volume AVNIR-2 104 4-7-1 3,36 0,96

Volume PALSAR 104 4-10-1 7,98 0,72
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AVNIR-2 e

Volume PALSAR 104 8-7-1 0,3 0,99
AVNIR-2 e
Volume PALSAR 84 8-4-1 0,81 0,99
AVNIR-2 e
Volume PALSAR 62 8-4-1 2,2 0,98
AVNIR-2 e
AVNIR-2 e
Volume PALSAR 22 8-8-1 8,01 0,81
Biomassa AVNIR-2 104 4-5-1 494 0,92
Aérea
Biomassa PALSAR 104 4-4-1 887 072
Aérea
Biomassa AVNIR-2 e
Aérea PALSAR 104 8-3-1 2,87 0,97
Biomassa AVNIR-2 e
Aérea PALSAR 84 8-3-1 315 0%
Biomassa AVNIR-2 e
Aérea PALSAR 62 8-2-1 59 088
Biomassa AVNIR-2 e
Aérea PALSAR 42 8-2-1 9,03 081
Biomassa AVNIR-2 e
Aérea PALSAR 22 8-6-1 8,89 0,79

Em seu estudo, Baghdadi et al. (2014) sugeriram que a integracao de dados provenientes
do sensor PALSAR com outros dados poderiam aumentar a acuracia das estimativas. O
estudo realizado pelos autores em plantios de eucalipto no estado de So Paulo utilizou
dados de inventario com informagies de biomassa e idade do plantio, dados do sensor
PALSAR e modelagem feita pela técnica de regressdo Random Forest. Com isso, 0
autores obtiveram um RMSE de 46,7 t/ha quando utilizaram somente os dados do sensor

PALSAR, porém ao utilizar os dados de idade, 0 RMSE diminui para

18,9 t/ha.

Comparando com os resultados obtidos por Oliveira (2011), as estimativas obtidas pelas
redes neurais artificiais foram superiores as obtidas pela analise de regressdao. O modelo
de regressdo proposto apresentou um Rf= 0,71 para a biomassa ¢ um R{= 0,69 para o

volume, enquanto a rede neural artificial apresentou coeficientes de determinacao
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superiores a estes com apenas 10% dos dados utilizados para o treinamento. A Tabela 9
apresenta os resultados obtidos pela anélise global de sensibilidade.

Tabela 9 - Analise global de sensibilidade

Rede Ordem decrescente de import ncia das variaveis
Neural independentes

4-7-1 AV2 Av4d AVl AV3

4-10-1 Lwvv LvH LuH LAv

8-7-1 AV2 LHH Lvw AV3 Lw AV4 Lwv AVl
8-4-1 AV2 Lw AV4 AV1 Lvd Lud Lav  AV3
8-4-1 AV2 AVl LvH Lkv - Lhv AV3 AV4  Lw
8-4-1 AV1 Lvv LvH Lt AV4 AV3 AV2  Lhuv
8-8-1 LvH Lvv LHH Lbv  AV4 AV2 AV3 AVl
4-5-1 AV2 Av4d AV3 AVl

4-4-1 Lvv LHH LvH LAv

8-3-1 AV1 Lvw AV3 AV4 Lw Luv AV2 LnuH
8-3-1 AV?2 LvH LHH Lw AV3 AV4 AV1 Lhuv
8-2-1 AV2 Lw AV3 AV4 Lvi Luv AV1 Lnv
8-2-1 AV2 AVl Av4 AV3 Lw Luv Lvi LunH
8-6-1 LvH Lvv LHH Ltv - AV4 AV2 AV3 AVl

As variaveis mais importantes em ordem decrescente foram: AV2; Lvn; Lvv; AV4; Luw;

AV1; AV3; Lnv. Esta andlise foi feita pela ponderacéo da frequéncia de cada variavel na
posicdo de import ncia, sendo atribuido peso oito para a posicdo mais importante e

diminuindo até o peso zero para a posicdo menos importante.

As polarizagies Lvv e Lun apresentaram pequena diferenga no nivel de import ncia obtido
pela andlise de sensibilidade global, enquanto a diferenca entre as polarizagies Lvn € Lrv
foram maiores. A reflet ncia na banda AV2 apresentou maior import ncia do que as
demais do sensor AVNIR-2, sendo estas celtimas similares no nivel de import ncia.
Todavia, ndo foi possivel determinar quais variaveis sdo mais influentes, visto que uma

variavel pode ser importante em uma rede e em outra nao ser.
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5. CONCLUSES

A integracdo de dados provenientes dos sensores remotos AVNIR-2 e PALSAR
resulta em maior eficiéncia na estimacéo de povoamentos de eucalipto empregando redes
neurais.

As quatro bandas do sensor AVNIR-2 ¢ as quatro polarizagies do sensor PALSAR foram
importantes para estimar biomassa e volume de povoamentos de eucalipto com o
emprego de redes neurais.

Apenas um pequeno ncemero de parcelas foi suficiente para treinar as redes neurais
artificiais visando estimar volume e biomassa. Além disso, a rapida convergéncia obtida

pelo algoritmo BFGS permitiu uma analise abrangente dos dados.
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7. AP°NDICE A

Tabela 10 — Parcelas de estudo

Volume | Biomassa
Parcela | (ma) | (tha) LHH LHV LVV LVH AV1 AV?2 AV3 AV4
1 206,64 97,57 143,143 | 130,782 | 130,886 | 175,431 | 63,443 | 39,244 | 24,944 | 58,838
2 216,82 103,20 | 168,196 | 139,222 | 138,327 | 197,835 | 60,494 | 31,274 | 16,543 | 20,196
3 224,33 107,58 | 166,721 | 138,475 | 137,646 | 194,674 | 64,124 | 31,743 | 17,038 | 22,471
4 258,88 124,20 | 131,605 | 120,615 | 121,694 | 124,812 | 65,455 | 33,901 | 30,677 | 32,935
5 224,52 107,71 | 141,081 | 128,522 | 127,747 | 136,007 | 64,132 | 41,106 | 26,906 | 67,364
6 253,03 121,39 | 145,451 | 125,063 | 124,317 | 144,103 | 65,230 | 33,536 | 18,927 | 31,163
7 234,00 112,26 | 138,571 | 137,513 | 136,769 | 133,821 | 60,891 | 32,347 | 17,674 | 25,399
8 237,89 114,13 | 164,059 | 137,127 | 136,416 | 127,546 | 60,981 | 42,498 | 28,374 | 74,613
9 235,74 113,14 | 138,055 | 124,332 | 123,480 | 134,993 | 64,564 | 42,274 | 28,138 | 73,528
10 235,62 113,08 | 143,925 | 137,352 | 122,578 | 134,065 | 60,928 | 32,448 | 17,781 | 25,890
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100 288,03 143,89 | 141,722 | 124,165 | 124,560 | 130,689 | 62,140 | 35,722 | 21,232 | 99,924
101 273,06 136,41 | 138,285 | 125,584 | 124,814 | 134,250 | 66,002 | 46,160 | 32,233 | 92,367
102 257,55 128,66 | 129,747 | 122,692 | 122,936 | 129,981 | 61,435 | 33,818 | 19,225 | 32,532
103 341,08 170,55 | 135,619 | 122,928 | 120,752 | 130,628 | 68,622 | 53,242 | 39,698 | 126,704
104 271,05 135,53 | 141,697 | 131,468 | 132,726 | 136,477 | 65,924 | 34,662 | 20,114 | 36,621
105 300,63 150,33 | 135,562 | 129,352 | 130,056 | 141,338 | 67,064 | 49,030 | 35,259 | 106,284
106 244,13 122,07 | 132,713 | 126,137 | 126,078 | 128,216 | 61,125 | 32,980 | 18,341 | 28,468
107 228,03 114,02 | 154,987 | 130,352 | 130,479 | 155,461 | 60,753 | 31,974 | 17,281 | 23,591
108 276,64 138,33 | 145,790 | 127,004 | 127,205 | 141,028 | 66,140 | 46,532 | 32,626 | 38,314
109 282,42 141,31 | 153,067 | 126,738 | 128,791 | 143,059 | 66,362 | 47,134 | 33,261 | 97,092
110 213,32 107,00 | 156,664 | 126,469 | 127,317 | 199,309 | 63,700 | 39,939 | 25,677 | 62,210
200 216,76 115,54 | 146,438 | 127,970 | 127,575 | 141,782 | 63,833 | 40,298 | 26,055 | 63,946
201 287,90 153,46 | 130,966 | 118,148 | 119,063 | 125,600 | 62,137 | 47,705 | 33,862 | 99,858
202 265,37 142,16 | 146,825 | 128,495 | 126,748 | 157,755 | 61,616 | 34,307 | 19,740 | 34,901
203 265,24 142,09 | 135,648 | 124,123 | 125,791 | 126,777 | 65,700 | 45,345 | 31,375 | 88,419
204 268,44 143,81 | 145,764 | 126,649 | 126,465 | 143,638 | 61,687 | 34,499 | 19,942 | 35,831
205 272,66 146,07 | 132,120 | 123,714 | 125,832 | 132,376 | 61,785 | 34,762 | 32,189 | 37,109
206 264,53 141,71 | 139,641 | 124,861 | 125,845 | 128,441 | 65,673 | 34,254 | 19,685 | 34,646
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