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Abstract. O objetivo desse trabalho foi obter os valores de IAF simulados com o modelo SAIL (Scattering
Arbitrally by Inclined Leaves) com uma rede neural de retropropagacao do erro. Apesar do coeficiente de
determinacdo obtido (0,95) observou-se dispersdes tendenciosas a equacao linear obtida. Novas simulacGes
assim como possibilidade de aplicagdo pratica sdo discutidas
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1. Introducéo

A partir do final do século XX, com o lancamento de inumeros sensores orbitais,
principalmente como programa EOS (Earth Observation System), existe um grande
expectativa da comunidade cientifica com relacdo a potencialidade desses dados para extracdo
de informacdes quantitativas dos alvos terrestres. Dentre os alvos terrestres — 0s dosséis
vegetais — quantificados pelo parametro biofisico indice de Area Foliar (IAF), tem sido um
dos principais focos de pesquisa, pois esse parametro é essencial para modelos hidroldgicos,
de produtividade agricola, de evapotranspiracdo, etc. Para extrair essas informacgdes, novas
ferramentas computacionais, como sistemas especialistas, algoritmos genéticos e redes
neurais tém sido utilizados; tais ferramentas permitem analise realista e integrada desses
dados que sofrem complexas interagcbes antes serem registrados por sensores orbitais. As
redes neurais tém sido utilizadas tanto para a modelagem da refletancia espectral, como para
inversdo de modelos cuja complexidade e precisdo sdo inversamente proporcionais a
possibilidade de inversdo. Assim, o foco desse trabalho € a inversao de simulagdes feitas com
0 modelo SAIL (Scattering Arbitrally by Inclined Leaves) utilizando uma rede de MLP
(Multilayer Perceptrons) de retropropagacéo do erro.

2. Revisao Bibliografica

A obtencdo de dados quantitativos tem sido um dos desafios do sensoriamento remoto
(Myneni, et al., 1995; Verstraete et al. 1996), embora os dados sejam meramente a “radiacao
eletromagnética medida a centenas de quildbmetros” a comunidade cientifica esta interessada
em informacdes ambiciosas como sequestro de carbono, produtividade agricola, fluxo de
energia, etc (Verstraete et al., 1996).

379



Anais XlII Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Florianépolis, Brasil, 21-26 abril 2007, INPE, p. 379-384.

Nos ultimos 30 anos, esforcos em encontrar um parametro biosificos que melhor
guantificam o dossel vegetal, pardmetros como a percentagem de cobertura do solo, fitomassa
umida foram utilizados (Tucker, 1979; Holben, 1980), no entanto, o IAF e a APAR (Radiacéo
Fotossintética Absorvida) sdo “parametros chave” de consenso na comunidade cientifica, pois
sdo muito relacionados a refletancia espectral (Baret et al., 1991), sejam pelas inUmeros usos
do parametro (IAF) em diversos modelos de produtividade de ecossistemas (Running et al.,
1989), ou pela razdo anterior associada a versatilidade de situacdes (p.e: angulo solares e
aerossois) com simples modelos de regressao lineares como fragdo absorvida da APAR - a
fAPAR (Myneni et al. 1995).

Quantos aos métodos de estimativa, muitos parametros biofisicos (PB) tem sido
estimados via regressdo com indices de Vegetagdo (1V) através de relacdes do tipo PB=f(IV),
no entanto, apesar dos esforcos em propor nossos indices, os melhores indices também sdo o0s
mais influenciados por fatores ndo vegetativos (Daughtry et al., 2000; Danson et al., 2003),
além de que as equagdes sdo validas somente para um sensor ou familia de sensores;
especificas para uma dada geometria de aquisicdo, aerossois entre outros fatores o que
dificulta a generalizagdo de equagOes obtidas para outras partes do globo (Vertraete et al.,
1996; Walthall, 2004) simplificando muito a analise de um dado de natureza muito complexa
(Myneni et al., 1995).

Myneni et al. (1995) apds revisdo dos fatores que interferem na resposta espectral de
alvos vegetados apontam para novas ferramentas computacionais como algoritmos genéticos,
sistemas especialistas, inversdo de modelos e redes neurais. Tais ferramentas permitem uma
integracdo mais detalha das caracteristicas do alvo (arquitetura), e a geometria de aquisicdo
entre outros. Fang et al. (2003) afirmam que alem das redes neurais (RNA) as LUTs (“Look-
up-table”) tem-se mostrados comopromissoras ferramentas de analise. As LUT sdo bancos
espectrais, onde para cada medida espectral existe uma comparacdo com medidas
armazenadas, onde pelo menor valor da funcéo de mérito, a solugdo e encontrada.

As redes neurais tém sido utilizadas na obtencdo de parametros biofisicos de diferentes
maneiras. Abuelgasim et al. (1998) utilizaram as redes de perceptrons de multicamadas para
modelagem direta e inversa de dosséis florestais. Na modelagem direta os parametros
estruturais, assinaturas espectrais, e geometria de aquisi¢do foram utilizadas para modelar a
refletancia bidirecional. Na modelagem inversa a refletancia bidirecional anteriormente
modelada, as assinaturas espectrais e a geometria de aquisicdo modelaram a saida da rede com
trés parametros: densidade, forma e altura do dossel.

Gong et al. (1999) utilizaram m rede MLP para inverter parametros simulados pelo
“Coupled Atmosphere and Canopy” (CAC) em 64 angulos de visada. A inversao foi realizada
para a obtencdo de um unico parametro (LAI), dois parametros LAI e t4 (profundidade optica
de aerossois) e até cinco parametros IAF, 14, R (refletancia do solo) e Distribui¢do angular
de folhas (i e v). Com 0 aumento do nimero de pardmetros existiu um aumento de um para
17% no erro relativo entre os dados simulados e os recuperados.

Segundo Kimes et al (1998), os modelos sdo sistemas ndo lineares e complexos que
possuem solucdes inversas por métodos numéricos computacionalmente mMorosos
principalmente quando aplicados em grandes areas numa base pixel a pixel. Por isso, 0s
modelos precisam ser simplificados para uma precisa inversdo, no entanto, a reducao dos
parametros ou a simplificacdo da funcéo de transferéncia radiativa, o que leva a resultados
pouco precisos do que modelos completos. Com precisa inversdo e em razoavel tempo
computacional as redes neurais artificiais tém-se mostrado promissoras.
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O proposito deste trabalho foi simular com o0 modelo SAIL (“Scattering by Arbitrarilly
Inclined Leaves”) (Verhoef, 1984), uma grande variedade de cenérios e utilizar uma rede
MLP para a inversdo do modelo para a obtencdo do indice de area foliar (1AF).

3. Materiais e Métodos

Com o uso do modelo SAIL fez-se a simulacéo de diferentes cenarios para um dossel vegetal.
Embora ndo tenha sido simulado espécies diferentes (os valores de transmitancia e a
refletancia da folha foram mantidos constantes), simulou-se 51 valores de IAF, com o valor
inicial de 0,05, o segundo de 0,1 e depois incrementos sucessivos de 0,1 até o valor final 5.
Optou-se por suas duas arquiteturas de dossel (plandfila e erectofica), cuja frequéncia
cumulativas sdo ilustradas na Figura 1.
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Figura 1 — Frequéncia cumulativa de duas distribui¢cdes angulares utilizadas na simulag&o.
Foram simulados sete angulos azimutais solares (0, 30, 60, 90, 120, 150 e 180°) e trés

angulos zenitais (0, 30 e 60°), totalizando 21 &ngulos solares. Todas as visadas foram
simuladas a nadir.

Para as bandas TM/Landsat 1, 2, 3 e 4 utilizou-se dois tipos de solos — alta e baixa
refletancia (Figura 2). Todos esses parametros de entrada totalizaram 4284 cenarios.
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Figura 2 — Solo de alta (vermelho) e baixa refletancia (azul) utilizados no modelo.

Utilizou-se 30% dos dados para treinamento dem uma rede MLP, treinada com o
algoritmo de retropropagacdo do erro com taxa de aprendizagem (n) de 0,2. A rede foi
treinada com apenas 400 épocas para evitar sobretreinamento. Para a arquitetura da rede, fez a
opcao da entrada por variaveis dummy (zero — plandéfilo; um - erctofilo) uma vez obtém boa
plasticidade da rede para diferentes espécies Gorgens (comunicacgao pessoal).
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Em ambiente SNNS (Zell et al., 1998), criou-se a rede com a arquitetura 13-7-1, mesmo
fazendo-se a opcdo do angulo zenital e azimutal de visada com valores zero, manteve-se as
duas entradas, pois as redes tém a flexibilidade de insercdo de futuros parametros (Kimes et
al., 1998) e visadas direcionais podem ser simuladas. Todos os dados de entrada e saida foram
normalizados para o valor maximo de 0,9 e os valores de saida foram reescalonados para o
intervalo 0,05 a 5. A rede foi treinada com entrada de dados aleatéria. A Figura 3 ilustra a
rede utilizada e dos dados de entrada.
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Figura 3 — Arquitetura da rede utilizada e parametros de entrada.

4, Resultados e Discussao

O resultado da estimativa da RNA é ilustrado na Figura 4 com a correspondente equacdo de
regressdo. Os valores estimados via RNA apresentaram um coeficiente de determinacdo de
0,95.
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Figura 4 — IAF obtido via RNA versus simulagdo com modelo SAIL.
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A dispersdo dos pontos aponta para subestimacdo e sobreestimacdo dos valores e novas
simulacdes devem ser feitas excetuando-se as mudangas de arquitetura de dossel ou tipo de
solos par analisar o pardmetro critico na estimacdo. A opc¢édo da entrada da arquitetura via
variavel dummy ( 0 — 1) ao contrario de se utilizar mais uma dezena de neurénios para entrada
dos valores de frequéncia acumulada para cada arquitetura.

A precisdo de um modelo aponta para complexidade e grande nimeros de parametros, ja
a “inversibilidade” aponta para a simplicidade e reducdo de parametros (Jacquemoud et al.
1995; Kimes et al., 1998). Muitos estudos relatam inversdo de modelos pela minimizagéo da
funcdo de merito. A inversdo descrita nesse trabalho utiliza, com excecéo da refletancia e
transmitancia foliar, que foi assumida constante (uma espécie) 0s mesmos parametros de
entrada utilizados no modelo SAIL. Um dos questionamentos a serem levantados € se a
inversdo de modelos via rede é possivel. Os angulos zenitais e azimutais solares sdo obtidos
via arquivos descritores das cenas, a maioria dos sensores (TM, ETM+, CCD/CBERS) fazem
visadas a nadir e, finalizando, tanto a arquitetura como o tipo de solo envolvem um
conhecimento a prori (espécies) cultivadas em uma determinada regido, e a consultas via
banco de dados georreferenciados em SIG.
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