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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 
determinação obtido (0,95) observou-se dispersões tendenciosas a equaçao linear obtida. Novas simulações 
assim como possibilidade de aplicação pratica são discutidas  
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1. Introdução 

A partir do final do século XX, com o lançamento de inúmeros sensores orbitais, 
principalmente como programa EOS (Earth Observation System), existe um grande 
expectativa da comunidade cientifica com relação à potencialidade desses dados para extração 
de informações quantitativas dos alvos terrestres. Dentre os alvos terrestres – os dosséis 
vegetais – quantificados pelo parâmetro biofísico Índice de Área Foliar (IAF), tem sido um 
dos principais focos de pesquisa, pois esse parâmetro é essencial para modelos hidrológicos, 
de produtividade agrícola, de evapotranspiração, etc. Para extrair essas informações, novas 
ferramentas computacionais, como sistemas especialistas, algoritmos genéticos e redes 
neurais têm sido utilizados; tais ferramentas permitem análise realista e integrada desses 
dados que sofrem complexas interações antes serem registrados por sensores orbitais. As 
redes neurais têm sido utilizadas tanto para a modelagem da refletância espectral, como para 
inversão de modelos cuja complexidade e precisão são inversamente proporcionais à 
possibilidade de inversão. Assim, o foco desse trabalho é a inversão de simulações feitas com 
o modelo SAIL (Scattering Arbitrally by Inclined Leaves) utilizando uma rede de MLP 
(Multilayer Perceptrons) de retropropagação do erro. 

 

2. Revisão Bibliográfica 
A obtenção 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 “radiação 
eletromagnética medida a centenas de quilômetros” a comunidade cientifica esta interessada 
em informações ambiciosas como seqüestro de carbono, produtividade agrícola, fluxo de 
energia, etc (Verstraete et al., 1996). 
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Nos últimos 30 anos, esforços em encontrar um parâmetro biosíficos que melhor 
quantificam o dossel vegetal, parâmetros como a percentagem de cobertura do solo, fitomassa 
úmida foram utilizados (Tucker, 1979; Holben, 1980), no entanto, o IAF e a APAR (Radiação 
Fotossintética Absorvida) são “parâmetros chave” de consenso na comunidade científica, pois 
são muito relacionados a refletância espectral (Baret et al., 1991), sejam pelas inúmeros usos 
do parâmetro (IAF) em diversos modelos de produtividade de ecossistemas (Running et al., 
1989), ou pela razão anterior associada a versatilidade de situações (p.e: ângulo solares e 
aerossóis) com simples modelos de regressão lineares como fração absorvida da APAR - a 
fAPAR (Myneni et al. 1995). 

Quantos aos métodos de estimativa, muitos parâmetros biofísicos (PB) tem sido 
estimados via regressão com Índices de Vegetação (IV) através de relações do tipo PB=f(IV), 
no entanto, apesar dos esforços em propor nossos índices, os melhores índices também são os 
mais influenciados por fatores não vegetativos (Daughtry et al., 2000; Danson et al., 2003), 
além de que as equações são válidas somente para um sensor ou família de sensores; 
específicas para uma dada geometria de aquisição, aerossóis entre outros fatores o que 
dificulta a generalização de equações obtidas para outras partes do globo (Vertraete et al., 
1996; Walthall, 2004) simplificando muito a análise de um dado de natureza muito complexa 
(Myneni et al., 1995). 

Myneni et al. (1995) após revisão dos fatores que interferem na resposta espectral de 
alvos vegetados apontam para novas ferramentas computacionais como algoritmos genéticos, 
sistemas especialistas, inversão de modelos e redes neurais. Tais ferramentas permitem uma 
integração mais detalha das características do alvo (arquitetura), e a geometria de aquisição 
entre outros. Fang et al. (2003) afirmam que além das redes neurais (RNA) as LUTs (“Look-
up-table”) tem-se mostrados comopromissoras ferramentas de analise. As LUT são bancos 
espectrais, onde para cada medida espectral existe uma comparação com medidas 
armazenadas, onde pelo menor valor da função de mérito, a solução é encontrada. 

As redes neurais têm sido utilizadas na obtenção de parâmetros biofísicos 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 parâmetros 
estruturais, assinaturas espectrais, e geometria de aquisição foram utilizadas para modelar a 
refletância bidirecional. Na modelagem inversa a refletância bidirecional anteriormente 
modelada, as assinaturas espectrais e a geometria de aquisição modelaram a saída da rede com 
três parâmetros: densidade, forma e altura do dossel. 

Gong et al. (1999) utilizaram m rede MLP para inverter parâmetros simulados pelo 
“Coupled Atmosphere and Canopy” (CAC) em 64 ângulos de visada. A inversão foi realizada 
para a obtenção de um único parâmetro (LAI), dois parâmetros LAI e τae (profundidade óptica 
de aerossóis) e até cinco parâmetros IAF, τae, Rs (refletância do solo) e Distribuição angular 
de folhas (µ e υ). Com o aumento do número de parâmetros existiu um aumento de um para 
17% no erro relativo entre os dados simulados e os recuperados. 

Segundo Kimes et al (1998), os modelos são sistemas não lineares e complexos que 
possuem soluções inversas por métodos numéricos computacionalmente morosos 
principalmente quando aplicados em grandes áreas numa base pixel a pixel. Por isso, os 
modelos precisam ser simplificados para uma precisa inversão, no entanto, a redução dos 
parâmetros ou a simplificação da função de transferência radiativa, o que leva a resultados 
pouco precisos do que modelos completos. Com precisa inversão e em razoável tempo 
computacional as redes neurais artificiais têm-se mostrado promissoras.  
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O propósito deste trabalho foi simular com o modelo SAIL (“Scattering by Arbitrarilly 
Inclined Leaves”) (Verhoef, 1984), uma grande variedade de cenários e utilizar uma rede 
MLP para a inversão do modelo para a obtenção do índice de área foliar (IAF). 

3. Materiais e Métodos 

Com o uso do modelo SAIL fez-se a simulação de diferentes cenários para um dossel vegetal. 
Embora não tenha sido simulado espécies diferentes (os valores de transmitância e a 
refletância 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 (planófila e erectófica), cuja freqüência 
cumulativas são ilustradas na Figura 1. 

 
Figura 1 – Freqüência cumulativa de duas distribuições angulares utilizadas na simulação. 

Foram simulados sete ângulos azimutais solares (0, 30, 60, 90, 120, 150 e 180º) e três 
ângulos zenitais (0, 30 e 60º), totalizando 21 ângulos 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 
refletância (Figura 2). Todos esses parâmetros de entrada totalizaram 4284 cenários.  
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Figura 2 – Solo de alta (vermelho) e baixa refletância (azul) utilizados no modelo. 

Utilizou-se 30% dos dados para treinamento dem uma rede MLP, treinada com o 
algoritmo de retropropagação do erro com taxa de aprendizagem (η) de 0,2. A rede foi 
treinada com apenas 400 épocas para evitar sobretreinamento. Para a arquitetura da rede, fez a 
opção da entrada por variáveis dummy (zero – planófilo; um - erctófilo) uma vez obtém boa 
plasticidade da rede para diferentes espécies Gorgens (comunicação 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 opção do ângulo zenital e azimutal de visada com valores zero, manteve-se as 
duas entradas, pois as redes têm a flexibilidade de inserção de futuros parâmetros (Kimes et 
al., 1998) e visadas direcionais podem ser simuladas. Todos os dados de entrada e saída foram 
normalizados para o valor máximo de 0,9 e os valores de saída foram reescalonados para o 
intervalo 0,05 a 5. A rede foi treinada com entrada de dados aleatória. A Figura 3 ilustra a 
rede utilizada e dos dados de entrada. 

 
Figura 3 – Arquitetura da rede utilizada e parâmetros de entrada. 

 

4. Resultados e Discussão 
O resultado da estimativa da RNA é ilustrado na Figura 4 com a correspondente equação de 
regressão. Os valores estimados via RNA apresentaram um coeficiente de determinação de 
0,95.  

 
Figura 4 – IAF obtido via RNA versus simulação com modelo SAIL. 
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A dispersão dos pontos aponta para subestimação e sobreestimação dos valores e novas 
simulações devem ser feitas excetuando-se as mudanças de arquitetura de dossel ou tipo de 
solos par analisar o parâmetro crítico na estimação. A opção da entrada da arquitetura via 
variável dummy ( 0 – 1) ao contrário de se utilizar mais uma dezena de neurônios para entrada 
dos valores de freqüência acumulada para cada arquitetura. 

A precisão de um modelo aponta para complexidade e grande números de parâmetros, já 
a “inversibilidade” aponta para a simplicidade e redução de parâmetros (Jacquemoud et al. 
1995; Kimes et al., 1998). Muitos estudos relatam inversão de modelos pela minimização da 
função de mérito. A inversão descrita nesse trabalho utiliza, com exceção da refletância e 
transmitância foliar, que foi assumida constante (uma espécie) os mesmos parâmetros de 
entrada utilizados no modelo SAIL. Um dos questionamentos a serem levantados é se a 
inversão de modelos via rede é possível. Os ângulos zenitais e azimutais solares são 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 região, e a consultas via 
banco de dados georreferenciados em SIG. 
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