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RESUMO

O mapeamento da distribuicdo espacial de espécies arbéreas em ambientes tropicais
fornece informacdes valiosas para ecologos e gestores florestais. Esse procedimento
pode reduzir custos com trabalhos de campo, auxiliar o monitoramento da diversidade
floristica do dossel e auxiliar a localiza¢ao de arvores matrizes para a coleta de sementes
em iniciativas de restauragdo florestal. Entretanto, a deteccdo de espécies arboreas em
florestas tropicais com dados de sensoriamento remoto ¢ um desafio devido a elevada
diversidade espectral e floristica. O objetivo principal desta pesquisa de doutorado foi
explorar a utilizagdo de dados reais e simulados de sensoriamento remoto multi e
hiperespectral para mapear e classificar espécies arboreas da Floresta Estacional
Semidecidual. Os objetivos especificos incluiram: (i) avaliar o desempenho de métodos
estatisticos de classificag@o na discriminag@o de espécies arboreas da area de estudo; (ii)
identificar regides e bandas espectrais, no intervalo de 450 a 2400 nm, propicias a
classificagdo das espécies; (iii) avaliar a utilizacdo de indices de vegetacdo de bandas
estreitas na discriminacao das espécies; (iv) quantificar a variabilidade espectral intra e
interespecifica, bem como sua influéncia, na classificacdo das espécies; (v) desenvolver
um método para 0 mapeamento automatico das espécies ao nivel de arvores individuais;
(vi) desenvolver uma abordagem de simulagdo da resposta espectral das espécies ao
nivel de dossel a partir da utilizacdo de modelagem de transferéncia radiativa em trés
dimensdes (3D) e (vii) comparar a resposta espectral simulada ¢ medida das espécies.
Trés métodos de classificagdo supervisionada foram testados para discriminar oito
espécies arboreas: Andlise Discriminante Linear (LDA), Support Vector Machines com
kernel linear (L-SVM) e funcdo de base radial (RBF-SVM) e Random Forest (RF).
Uma exatidao de classificagdo média de 70% foi obtida ao se utilizar as bandas do
visivel/infravermelho proximo (VNIR, 450-919 nm). A inclusdo de bandas do
infravermelho de ondas curtas (SWIR, 1045-2400 nm) elevaram a exatidao para 84%.
indices de vegetacio de bandas estreitas também foram testados e elevaram a exatiddo
em 5% quando combinados a bandas do VNIR. Dados reais e simulados do sensor
WorldView-3 (WV-3) foram utilizados para fins de classificagdo. Enquanto as bandas
VNIR simuladas de sensor forneceram uma exatiddo de 57,4%, o conjunto
VNIR-+SWIR aumentou a exatidao para 74,8%. Este padrdo se manteve na classificag¢ao
de dados WV-3 reais (aumento de 3,2 % apos a inclusdo de bandas SWIR). O grau de
sobreposi¢ao das variabilidades intra e interespecifica influenciou diretamente as
classificagoes. O método para mapeamento de arvores desenvolvido produziu mapas
fidedignos da distribuicdo espacial das espécies e elevou a exatiddo em relagdo as
classificagdes ao nivel de pixel em até 6%. Um procedimento de selecao de atributos
baseado em regressao stepwise identificou bandas localizadas ao redor do pico do verde
(550 nm), na feicdo de absor¢ao do vermelho (650 nm) e no SWIR em 1200, 1700,
2100 e 2300 nm, como uteis para discriminar as espécies. A resposta espectral das
espécies no VNIR foi acuradamente simulada pelo modelo Discrete Anisotropic
Radiative Transfer (DART) que opera em trés dimensdes (3D). Por meio de uma
estrutura simplificada da copa, a resposta espectral das espécies no topo do dossel foi
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simulada com até 1,5% de erro quadratico médio. A inversdo do modelo na imagem
hiperespectral gerou relacdes estatisticas significantes (R*=0,65) entre o conteudo de
clorofila (Cy) € o indice MCARI (Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance
Index), sendo C,, estatisticamente diferente entre as espécies. A abordagem de
simulagdo desenvolvida pode ser utilizada para reproduzir aquisi¢des hiperespectrais de
florestas tropicais.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto hiperespectral. Floresta Atlantica. WorldView-3.
DART.
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TREE SPECIES DISCRIMINATION IN TROPICAL SEMI-DECIDUOUS
FOREST WITH REMOTELY SENSED DATA AND RADIATIVE TRANSFER
MODELING

ABSTRACT

Accurately mapping the spatial distribution of tree species in tropical environments
provides valuable insights for ecologists and forest managers. This process may play
an important role in reducing fieldwork costs, monitoring changes in canopy
biodiversity, and locating parent trees to collect seeds for forest restoration efforts.
However, mapping tree species in tropical forests with remote sensing data is a
challenge because of high floristic and spectral diversity. The main objective of this
study was to explore the use of experimental and simulated multi and hyperspectral
remotely sensed data for tree species discrimination and mapping in a tropical
seasonal semi-deciduous forest. Specifically we aimed: (i) to evaluate the
performance of machine learning methods in the discrimination of tree species of the
study area; (ii) to identify spectral regions and bands, in 450-2400 nm range, suitable
for species classification; (iii) to evaluate the use of narrow band vegetation indices in
species discrimination; (iv) to quantify within- and among-species spectral variability
as well as its influence on species classification; (v) develop a method for tree species
mapping at the individual tree level; (vi) to develop a modeling approach to simulate
the spectral response of the species at the canopy level using three-dimensional (3D)
radiative transfer modeling and (vii) to compare simulated and measured spectral
responses of the species. Three classifiers were tested to discriminate eight tree
species: Linear Discriminant Analysis (LDA), Support Vector Machines with linear
kernel (L-SVM) and radial base function (RBF-SVM) and Random Forest (RF). An
average classification accuracy of 70% was obtained when using the visible/near-
infrared bands (VNIR, 450-919 nm). The inclusion of short-wave infrared (SWIR,
1045-2400 nm) bands changed the accuracy to 84%. Narrow-band vegetation indices
were also tested and increased the classification accuracy by up to 5% when
combined with VNIR features. Experimental and simulated data of the WorldView-3
(WV-3) sensor were used for classification purposes. While the simulated VNIR
sensor bands provided an accuracy of 57.4%, the VNIR + SWIR set increased
accuracy to 74.8%. This pattern was also observed in the classification of
experimental WV-3 data (increase of 3.2% after inclusion of SWIR bands). The
degree of overlap between the within- and among-species spectral variability
influenced the classifications. The developed tree mapping method produced reliable
maps of the spatial distribution of the species and increased accuracy in relation to
pixel-level classifications by up to 6%. The use of a reduced set of hyperspectral
bands did not significantly affect the classification accuracies but allowed us to depict
the most important wavelengths to discriminate the species. These wavelengths were
located around the green reflectance peak (550 nm), at the red absorption feature (650
nm) and in the SWIR range at 1200, 1700, 2100 and 2300 nm. The spectral response
of the species in the VNIR was accurately simulated by the Discrete Anisotropic
Radiative Transfer (DART) model that operates in 3D. By means of a simplified
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crown structure, the spectral response of the species at the top of the canopy was
simulated with an error of 1.5%. The inversion of the model in the hyperspectral
image provided statistical significant relationships (R2=0.65) between chlorophyll
content (C,) and MCARI (Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index),
being Cy statistically different among the species. The developed modeling approach
can be used to simulate hyperspectral acquisitions of tropical forests.

Keywords: Hyperspectral remote sensing. Atlantic Forest. WorldView-3. DART.
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1  INTRODUCAO

A Floresta Atlantica (FA) possui apenas 15% de sua cobertura original (1,3mi
Km?2) (RIBEIRO et al., 2009; SOS/INPE, 2015) e é considerada o bioma mais
ameacado do Brasil. Embora seja reconhecida internacionalmente como um
hotspot da biodiversidade, pelas altas taxas de endemismo e por abrigar de 1 a 8%
das espécies de animais e plantas terrestres (MYERS et al., 2000), a FA continua
sendo desmatada a uma taxa de aproximadamente 18.000 ha por ano (SOS/INPE,
2015). Essa situacao é ainda mais critica no estado de S&o Paulo que perdeu 86%
de suas areas de floresta (SOS/INPE, 2015), sendo a Floresta Estacional
Semidecidual (FES) a formacdo com o menor percentual restante (5,7 %;
SOS/INPE, 2015). Estratégias de conservacao da FA, que incluem, por exemplo,
0 estabelecimento de novas éareas protegidas e iniciativas de restauracéo,
dependem de informacbOes de alta qualidade sobre seus remanescentes. Em
especial, a localizacdo de arvores matrizes, que fornecem sementes para a
producdo de mudas, pode reduzir custos de trabalhos de campo e elevar a
diversidade genética intraespecifica (LESSICA; ALLENDORF, 1999),

favorecendo iniciativas de recomposi¢ao da vegetagao natural.

O mapeamento de espécies arbdreas ao nivel de copas individuais (ITC, do inglés
Individual Tree Crown) em florestas tropicais vem sendo realizado por
sensoriamento remoto hiperespectral de alta resolucdo espacial (pixel < 1m)
(CLARK et al., 2005; FERET; ASNER, 2012; FERET; ASNER, 2013; AMARAL
et al., 2015; BALDECK et al., 2015). Sensores hiperespectrais medem a radiacéo
solar refletida pelo dossel em centenas de bandas estreitas e, assim, permitem a
identificacdo de variacdes sutis na resposta espectral das arvores, o que determina
sua deteccdo remota. Entretanto, a discriminacdo de espécies em ambientes
tropicais apresenta uma série de indagacGes técnicas. Questiona-se, por exemplo,
se a Vvariabilidade intraespecifica é significativamente menor do que a
interespecifica (ZHANG et al., 2006), pressuposto este, basico para a aplicagdo de
métodos estatisticos de classificagdo. Pouco se sabe, também, acerca do
desempenho desses métodos, principalmente em florestas de alta variabilidade
espectral como a FES, onde individuos da mesma espécie podem apresentar



padroes distintos de deciduidade, dependendo de sua idade e condicGes
ambientais (MORELLARO, 1991).

Métodos de processamento de imagens capazes de extrair informacoes
taxonbmicas de dados hiperespectrais se encontram em estagios iniciais de
desenvolvimento. Notadamente, a producdo de mapas de espécies em ambientes
de floresta tropical € um desafio, visto que centenas de espécies compde o dossel
e um alto grau de incerteza é obtido ao se classificar todos os pixels de uma
imagem. Avancos nessa area podem gerar informacdes valiosas a pesquisadores e
gestores florestais, contribuindo para levantamentos floristicos e monitoramento
de espécies de interesse. InvestigacBGes anteriores mostraram que abordagens de
classificacdo orientada a objetos elevam a exatiddo do mapeamento (CLARK et
al., 2005; FERET; ASNER, 2013), porém, essas abordagens requerem o
delineamento automético de copas, 0 que é extremamente dificil em florestas
tropicais devido a complexidade estrutural do dossel (TOCHON et al., 2015).
Desse modo, a producdo de mapas de espécies em florestas de alta diversidade,
por meio da utilizacdo de abordagens baseadas em classificacdo orientada a

objetos, até 0 momento, ainda nédo foi realizada.

Sensores  hiperespectrais operam em diferentes faixas do espectro
eletromagnético. Grande parte dos estudos utilizaram sensores com cobertura no
visivel e infravermelho préximo (VNIR, 390-1000 nm; do inglés visible to near
infrared) (p.e. FERET; ASNER, 2013; ZHANG et al., 2006). No obstante,
avancgos na tecnologia de sensoriamento remoto permitiram a aquisicdo de dados
na regidao do infravermelho de ondas curtas (SWIR, 1000-2500 nm; do inglés
shortwave infrared), em bandas espectrais relativamente estreitas (< 10 nm). Isso
pode elevar a exatiddo da classificacdo de espécies pelo realce de diferencas em
constituintes foliares ndo pigmentados como agua, nitrogénio, celulose e lignina
(KOKALY et al., 2009). Além disso, capacidades de sensoriamento na regido do
SWIR foram recentemente incorporadas a plataformas orbitais de alta resolugéo
espacial, como o satélite WorldView-3 (WV-3), abrindo novas oportunidades para

0 mapeamento de arvores.

A deteccdo de espécies arboreas com dados de sensoriamento remoto é viavel,

pois as mesmas apresentam variacOes significativas em seu comportamento
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espectral. Tais varia¢des sdo induzidas por parametros bioquimicos e biofisicos da
copa, geralmente relacionados as folhas, e podem ser utilizados para o
mapeamento de espécies ou fitofisionomias (p.e. WESSMAN et al., 1998;
FUENTES et al., 2001; KOKALY et al., 2003). Entretanto, a estimativa desses
pardmetros ndo é uma tarefa simples. Embora a resposta espectral das arvores
esteja relacionada a caracteristicas da copa, efeitos de iluminacdo, da reflectancia
do substrato e da atmosfera também contribuem para a variabilidade espectral do
dossel. Desse modo, é necessario aprimorar 0 conhecimento acerca dos fatores
que influenciam o sinal eletromagnético registrado por sensores remotos, 0 que
vem sendo feito com sucesso pela utilizacdo de Modelos de Transferéncia
Radiativa (MTRS).

MTRs sdo modelos fisicos capazes de descrever mecanismos de transporte de
fétons que agem no interior do dossel (folhas, ramos e galhos) e dos elementos
localizados abaixo do mesmo (sub-bosque, serapilheira, solo, etc.), sendo
utilizados para simular a resposta espectral da vegetacdo. Particularmente, MTRS
tridimensionais (3D) sdo capazes de lidar de forma explicita com a estrutura do
dossel e, em conjunto com imagens hiperespectrais, tem sido utilizados para
extracdo de atributos quimicos de areas de floresta (p.e. MALENOVSKY et al.,
2013). Tal abordagem ¢é baseada em técnicas de inversdo que requerem
fundamentalmente a simulacdo acurada da resposta espectral do dossel. Pouco se
sabe, todavia, sobre a capacidade de MTRs em reproduzir dados hiperespectrais
adquiridos sobre florestas tropicais, tampouco acerca do desempenho de tais

modelos na simulacdo da reflectancia de espécies arbdreas.
1.1. Hipoteses
Esta pesquisa é baseada nas seguintes hipdteses:

- A variacdo espectral intraespecifica, ao nivel de dossel, de espécies
arboreas da Floresta Estacional Semidecidual é significativamente menor do que a

interespecifica;

- A exatiddo de classificagdo de espécies arboreas da Floresta Estacional
Semidecidual esté diretamente relacionada a diferenca entre a variabilidade intra e

interespecifica;



- A resposta espectral ao nivel de dossel de espécies arboreas da Floresta
Estacional Semidecidual pode ser simulada de forma acurada por modelagem de
transferéncia radiativa em trés dimensdes, a ponto de ndo alterar a variabilidade

intra e interespecifica original das espécies.
1.2. Objetivo principal

O objetivo principal desta pesquisa foi explorar a utilizacdo de dados reais e
simulados de sensoriamento remoto multi e hiperespectral para mapear e

classificar espécies arboreas da FES.
1.3. Objetivos especificos
Especificamente pretendeu-se:

i. Avaliar o desempenho de métodos estatisticos de classificacdo na

discriminacdo de espécies arboreas da area de estudo;

ii.  Identificar regides e bandas espectrais, no intervalo de 450 a 2400 nm,
propicias a classificagdo das espécies;

iii.  Avaliar a utilizacdo de indices de vegetacdo de bandas estreitas na

discriminacdo das espécies;

iv.  Quantificar a variabilidade espectral intra e interespecifica, bem como

sua influéncia, na classificacdo das espécies;

v.  Desenvolver um método para 0 mapeamento automatico das espécies

ao nivel de arvores individuais;

vi.  Desenvolver uma abordagem de simulacdo da resposta espectral das
espécies ao nivel de dossel a partir da utilizacgdo de modelagem de

transferéncia radiativa em trés dimensoes;

vii.  Comparar a resposta espectral simulada e medida das espécies.



2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do serdo abordados os aspectos conceituais e tedricos que permeiam 0s

objetivos desta pesquisa.
2.1. ldentificacdo de espécies arbdreas tropicais por sensoriamento remoto

No que tange a identificacdo de espécies, a potencialidade do sensoriamento
remoto foi verificada na década de 1980, quando as primeiras imagens com alta
resolucdo espectral foram adquiridas (GOETZ; VANE, 1985). Desde entéo,
estudos tém sido realizados para se obter informacgdes sobre a possivel utilidade
de dados de reflectancia na discriminagdo de espécies e mapeamento de
fitofisionomias. Essa utilidade é, entretanto, questionada devido a elevada
similaridade existente entre espectros de diferentes tipos de plantas. Ao nivel
foliar, segundo Gates et al. (1965), a interacdo da radiacdo eletromagnética (REM)
com a vegetacdo é controlada basicamente por trés parametros: concentracdo de
pigmentos, estrutura e quantidade de agua. Sendo assim, diferentes espécies
apresentam comportamento espectral muito parecido. Na realidade, a condicéo
basica que deve ser satisfeita € que a variabilidade intraespecifica seja
significativamente menor do que a interespecifica. Em florestas tropicais, com alta
diversidade floristica, a verificagdo dessa condigdo e primordial para avaliar a
potencialidade de dados de reflectancia, em particular dados de imageamento
hiperespectral, na discriminacdo de espécies. Nesse contexto, muitos estudos se
preocuparam em avaliar a variabilidade intra e interespecifica ao nivel foliar e de
dossel (e.g. CASTRO-ESSAU et al., 2006; CLARK et al., 2005). E valido
destacar que, ao nivel de dossel, investigacdes dessa natureza exigem, além do
carater hiperespectral, dados com resolucdo espacial fina o suficiente para
permitir a visualizacdo das copas, individualizando, assim, a resposta espectral

das arvores.
2.1.1.Nivel foliar

Desde a verificacdo da potencialidade do sensoriamento remoto hiperespectral em
estudos botéanicos, ecoldgicos e fitossocioldgicos, pesquisas vém sendo realizadas
para entender a variabilidade espectral de plantas. Price (1994) em seu trabalho
intitulado “How unique are spectral signatures? — Qudao peculiares sdo as

assinaturas espectrais?” sugere que diferentes espécies vegetais apresentam



comportamento espectral muito parecido e que sua identificacdo é comprometida
pela variagdo intraespecifica. Nesse trabalho, o autor propde duas métricas para
quantificar a variabilidade espectral. A primeira delas, denominada D, representa
a diferenca de amplitude entre dois espectros (S; e Sy) no intervalo A; a Ap,
calculada como:

1/2

1 ﬂb
[S.(2)-S,(A1)]*dA (2.1)

ﬂ‘n_ﬂ’aﬂba

D=

A segunda meétrica, chamada 6, corresponde a diferenca angular entre dois
espectros e esta relacionada as variagcdes na forma dos mesmos. Para o par [S;,
S;], 6 é dado por:

[*s.(1)s,(1)d2

-1

0s s, =COS T (2.2)

[ I Sl(/l)zd/l]; [ [s, (z)zdz]z

D e 0 sdo amplamente utilizados em estudos de variabilidade espectral de plantas
para quantificar as diferencas entre todos os pares possiveis de medidas, ou seja,
n(n-1)/2 onde n é o nimero de medidas. Estudar a variabilidade das espécies de
plantas em ambientes tropicais com alta diversidade é importante, pois a
separabilidade interespecifica pode ndo ser suficiente para a discriminacdo. No
ambito de florestas tropicais, existem alguns trabalhos que ja discutiram essa

questao.

Cochrane (2000) utilizou um espectrorradidmetro, com cobertura no intervalo de
450-950 nm, para obter a reflectdncia de folhas de 11 espécies arbdreas da
Amazonia e analisou as variabilidades intra e interespecificas por meio das
métricas D (Equacdo 2.1) e 6 (Equacdo 2.2). Ao coletar 325 amostras de 25
arvores de Mogno (Swietenia macrophylla), oriundas de galhos superiores e
inferiores, o autor comenta que a posi¢édo das folhas na arvore influenciou pouco
seu comportamento espectral, e baixos valores de D e # foram obtidos. Isso
também foi verificado para folhas de uma mesma arvore. No entanto, quando o

espectro medio de todas as amostras de Mogno foi utilizado como referéncia na



comparagdo com outras espécies, D e 0 foram significativamente maiores,

variando de acordo com a espécie.

Castro-Esau et al. (2006) investigaram o impacto da variabilidade espectral,
quantificada por D e 6, na classificacdo de 50 espécies arbdreas. Os autores
mediram a reflectdncia de folhas do topo do dossel de até cinco arvores por
espécie, de sitios distintos e em duas esta¢gdes do ano. Para um mesmo sitio e
época de coleta, a variabilidade intraespecifica foi significativamente menor do
que a interespecifica, resultando em uma exatiddo de classificagdo superior a
80%. Ao se considerar amostras oriundas da mesma espécie, mas obtidas em
épocas distintas, a exatiddo ndo ultrapassou 50%. Ainda sobre esse estudo, €
interessante ressaltar que o erro de classificacéo variou de acordo com o algoritmo
e 0 nimero de bandas selecionadas. Esse erro também foi afetado pelo numero de

espécies, atingindo valores de 14% para cinco e 23% para cinquenta espécies.

Hesketh e Sanchez-Azofeifa (2012) investigaram a varia¢do espectro-temporal de
espécies arbdreas tropicais ao nivel foliar e seus impactos na classificacdo. Os
autores coletaram dados da reflectancia espectral de folhas de 47 espécies
arbdreas em dois periodos, no pico da estacdo chuvosa e no inicio da estagdo seca.
Os resultados foram similares aos de Castro-Esau et al. (2006). Enquanto a
classificacdo intra-estacdo atingiu valores de exatiddo superiores a 90%, entre
estacdes esse valor ndo passou de 16%, o que ressalta a dificuldade de classificar
amostras oriundas da estacdo chuvosa, tendo como conjunto de treinamento

amostras da estacdo seca.

No Brasil, ha poucos registros de estudos que buscaram analisar a variabilidade
espectral de espécies arbdreas. Entre eles, destaca-se o de Ferreira et al. (2013)
qgue buscou quantificar as variacGes intra e interespecificas da reflectancia de
folhas de sete espécies arboreas da Floresta Atlantica. As métricas D e 6
apresentaram resultados com diferenca estatistica significativa entre amostras de
arvores da mesma espécie e de espécies distintas. Com um procedimento de
selecdo de bandas e um classificador paramétrico, os autores atingiram 96% de

exatidao global com a base de dados utilizada.



Os estudos apresentados até aqui se concentraram na investigacdo da variabilidade
espectral e identificacdo de espécies ao nivel foliar. No entanto, ha um grande
interesse na deteccdo de arvores em escalas geograficas mais amplas. Nesse
contexto, surge a seguinte indagacdo: qudo util € o conhecimento sobre a
variabilidade espectral foliar na deteccdo de espécies do dossel florestal? Castro-
Esau et al. (2006) refletiram sobre essa questdo e argumentaram que estudos ao
nivel foliar sdo importantes, pois a reflectancia da copa é dominada pela
quantidade de radiacdo que interage com as folhas. Sendo assim, estudos ao nivel
foliar podem parcialmente explicar as variabilidades intra e interespecificas das

espécies.
2.1.2. Nivel de dossel

Diferentemente do nivel foliar, ao nivel de dossel, a interacdo da REM com a
vegetacdo depende da combinacdo de muitas variaveis. Dentre elas, além dos
proprios elementos da vegetacdo (folhas, galhos, cascas, frutos, sementes, etc.),
podemos citar as propriedades espectrais do substrato (serapilheira, solo, etc.), os
parametros biofisicos (indice de Area Foliar (IAF); Distribuicdo Angular das
Folhas (LAD, do inglés Leaf Angle Distribution)) e fatores de natureza geométrica
(angulos de iluminacdo e visada) (PONZONI et al., 2012). Essas variaveis, em
conjunto com a complexidade estrutural do dossel de florestas tropicais, torna a
identificacdo de espécies desafiadora. A diferenca de altura entre as arvores e
forma das copas produz proporc¢des distintas de pixels iluminados e sombreados,
principalmente em dados de alta resolucdo espacial. Em imagens hiperespectrais,
isso dificulta a extracdo de espectros representativos das espécies, uma vez que,

no interior da copa de uma Unica arvore a variabilidade espectral pode ser alta.

A identificacdo de copas individuais em florestas tropicais com dados de
sensoriamento remoto experimentou grande avango, com a aquisicdo de dados
hiperespectrais de alta resolucdo espacial. Imagens com pixels menores do que 5
metros proporcionam a individualizagdo das copas das arvores, favorecendo a
obtengédo de pixels relativamente puros. O trabalho de Clark et al. (2005) foi o
primeiro a utilizar esse tipo de dado para classificar espécies arbdreas em florestas
tropicais, abrindo caminho para o desenvolvimento dessa linha de pesquisa. Os
autores utilizaram dados hiperespectrais aerotransportados, obtidos sobre uma

floresta costarriquenha, para identificar sete espécies arbdreas. Analisaram a
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variabilidade espectral das espécies ao nivel de folha, pixel e copa. A variacdo
intra e interespecifica foi quantificada pelo angulo (¢, Equacdo 2.2) e distancia
euclidiana (D, Equacdo 2.1) entre pares de espectros. Os resultados da analise
revelaram que, ao se utilizar o angulo espectral, as variacdes intra e interespecifica
possuiam diferenca estatistica significativa ao longo de todo espectro nos niveis
de folha e pixel. No entanto, a variacdo da resposta espectral média entre copas
mostrou-se pronunciada na regido do infravermelho proximo. Alguns métodos de
classificacdo foram testados: analise discriminante linear (LDA, do inglés Linear
Discriminant Analysis, Fisher (1936)), mapeador de angulo espectral (SAM, do
inglés Spectral Angle Mapper) e méaxima verossimilhanca (MAXVER). LDA
obteve o melhor desempenho, atingindo 90,2% de exatiddo global apoés

procedimento de selecdo de bandas.

Zhang et al. (2006) ao analisarem a variacdo intra e interespecifica de 17 arvores
tropicais, constataram que as diferencas entre espécies nem sempre seguem uma
distribuicdo normal, como assumido pelas classificacGes paramétricas de Clark et
al. (2005). Desse modo, eles sugerem a transformada wavelet (BRUCE et al.,
2001) como alternativa aos métodos paramétricos. Os autores argumentam que
essa técnica minimiza as variagOes intraespecificas favorecendo a discriminagdo
de espécies ao nivel de dossel. Além dos dados transformados por wavelets,
Zhang et al. (2006) efetuaram a primeira derivada dos espectros para analisar a
capacidade da técnica na diferenciacdo das arvores estudadas. Constataram que a
primeira derivada acentuou pequenas variagdes entre 0s pixels das copas e
consequentemente aumentou a variabilidade intraespecifica. Por fim, os autores
sugerem que a classificacdo de muitas espécies em ambientes tropicais é
impraticavel, mas destacam o potencial de imagens hiperespectrais de alta
resolucdo espacial na identificacdo de grupos taxonémicos ou espécies

previamente selecionadas.

Féret e Asner (2013) analisaram o desempenho de classificadores paramétricos e
ndo-paramétricos na identificacdo de espécies em floresta tropical com imagens
hiperespectrais. A variabilidade ao nivel de dossel foi analisada com a distancia
de Bhattacharyya (KAILATH, 1967), bem como D (Equacdo 2.1) e ¢ (Equacéo
2.2). Os autores sugerem que a distancia de Bhattacharyya, por considerar a

matriz de covariancia entre as classes, € mais adequada do que D e @ para
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guantificar a separabilidade espectral entre espécies. Destacam também a
potencialidade do uso do classificador Support Vector Machines (MELGANI;
BRUZZONE, 2004) para lidar com o problema em questdo. Ainda sobre esse
trabalho, € interessante destacar que os autores utilizaram uma abordagem
baseada em objetos para obter um mapa da distribuicdo espacial de 17 espécies
arbéreas (Figura 2.1). Essa abordagem consiste em uma etapa de segmentacao
pré-classificacdo com objetivo de delinear as copas das arvores e, assim, de certa

forma, individualizar a resposta espectral das espécies.

Figura 2.1 — Mapa de espécies arboreas.

&a " ; i &

B {/eurites motuccana [0 Cananga orodata B Cecropia peltata B Cocosnucifera B Eucahptus robusta  WFlindersia braylevana
OMangifera indica L. O Melochia umbellata - B\ letrosideros polymorpha W Pandanus tectorius B Persea americana — BPithecellobium saman
@ Psidium cartleianum B Psidium guajava WSyzvgium jambos O TZrema orientalis W Zingiber zerumbet

(Esquerda) Composi¢do colorida (R=646 nm; G=560,7 nm; B= 447nm) de
imagem hiperespectral de alta resolucdo espacial (0,56 m), cobrindo uma érea de
70 ha de uma floresta tropical do Havai. Os poligonos coloridos representam
arvores individuais manualmente delineadas apds trabalho de campo e foram
utilizados como amostras de treinamento para classificacdes. (Direita) Mapa da
distribuicdo espacial de 17 espécies arboreas obtidas apos a classificagdo das
imagens hiperespectrais.

Fonte: Féret e Asner (2013).

Ao nivel orbital, hd poucos registros de trabalhos que buscaram lidar com
variabilidade espectral de arvores tropicais para fins de classificacdo. Isso advém
da escassez de dados hiperespectrais em boas condi¢bes (baixa cobertura de
nuvens) adquiridos sobre florestas tropicais. Além disso, normalmente a relacéo
sinal/ruido desses dados € baixa e a resolucdo espacial também néo é suficiente
para individualizar as copas. A despeito dessas limitagdes, Papes et al. (2010)
utilizaram imagens do sensor Hyperion do satélite EO-1 (UNGAR et al., 2003)
para classificar arvores de cinco géneros de uma floresta da Amaz6nia peruana.

Por meio de uma imagem QuickBird (pixel <2 m) e dados de campo, os autores
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identificaram 42 arvores, das quais 31 cobriam mais de 50% de um pixel
Hyperion (pixel=30 m). Para esse ultimo conjunto, com 25 bandas selecionadas 0s
autores obtiveram 100 % de exatiddo em classificacGes de imagens das estagdes
seca e chuvosa. Tal sucesso foi atribuido ao pequeno numero de espécies

selecionado e as significativas diferengas interespecificas.
2.2. Quimica do dossel e sua relagdo com a identificacdo de espécies

Como destacado anteriormente, a deteccdo remota de espécies arboreas € viavel,
pois as mesmas apresentam variacGes significativas em seu comportamento
espectral. Tais varia¢des sdo induzidas por parametros bioquimicos e biofisicos da
copa, geralmente relacionados as folhas. Esses parametros sdo também
conhecidos como caracteristicas funcionais por exercerem diferentes funcdes na
planta. Por exemplo, pigmentos fotossintetizantes (clorofilas, carotenoides,
antocianinas, etc.) e nitrogénio participam do crescimento vegetal (TAIZ;
ZEIGER, 2010). Outras substancias, como celulose e lignina, sdo responsaveis
pela estrutura da folha, conferindo-as resisténcia e defesa ao ataque de herbivoros
(WRIGHT et al., 2004). Investigacdes recentes mostraram que as caracteristicas
funcionais de florestas tropicais estdo organizadas taxondmicamente (ASNER et
al., 2014) ou diretamente relacionadas a composicao de espécies (FYLLAS et al.,
2009), sugerindo que seu monitoramento pode trazer informagfes importantes
sobre a diversidade funcional (JETZ et al., 2016). A diversidade funcional, i.e.,
uma vasta gama de propriedades das plantas que controlam o funcionamento de
um ecossistema (TILMAN, 2001), desempenha papel importante nos ciclos
biogeoquimicos (DIAZ; CABIDO, 2001), como os ciclos do carbono e da &gua.
Além de estarem relacionados a diversidade funcional, os atributos quimicos das

folhas podem ser utilizados para a discriminacdo de espécies.

O trabalho pioneiro de Wessman et al. (1988) mostrou que espécies arbdreas estdo
espacialmente distribuidas de acordo com a porcentagem de lignina da copa, a
qual foi estimada com dados de um sensor hiperespectral aerotransportado.
Fuentes et al. (2001) utilizaram a concentracdo de pigmentos e 4gua do dossel de
florestas boreais, extraidos com imagens do sensor AVIRIS (GREEN et al., 1998)
por meio de indices de vegetacdo (IVs), para mapear tipologias florestais. Kokaly
et al. (2003), com dados desse mesmo sensor e uma abordagem baseada nas

feicdes de absorcdo da clorofila e agua liquida foliar, mapearam com sucesso
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fitofisionomias florestais do parque de Yellowstone (EUA). Esses exemplos
sugerem uma forte relacdo entre os atributos quimicos do dossel e seu

comportamento espectral.
2.3. Estimativas da quimica do dossel por sensoriamento remoto

A estimativa de parametros bioquimicos e biofisicos da vegetacdo com dados de
sensoriamento remoto segue geralmente duas abordagens. A primeira delas,
conhecida como empirica, utiliza métodos estatisticos (regressdo) para relacionar
variaveis obtidas em campo (p.e. IAF e biomassa) com a radiancia registrada por
um sensor remoto. Essa relacdo é, entdo, aplicada a todos os pixels de uma
imagem para mapear a variavel de interesse. Embora a abordagem empirica seja
simples e rapida, ela apresenta uma série de limitacGes, dentre as quais se
destacam: (i) o modelo de regressdo ndo pode ser generalizado, ou seja, é valido
apenas para as condi¢cbes ambientais e de aquisicdo das imagens no momento em
que os dados de campo foram adquiridos; (ii) as relacBes estatisticas sdo obtidas
por laboriosos trabalhos de campo e (iii) efeitos de sombra e espalhamento
maultiplo sdo negligenciados, 0 que produz estimativas incertas. Na segunda
abordagem, chamada fisica/semiempirica, sdo utilizados MTRs para simular a
reflectdncia de folhas e dosséis. Nos métodos semiempiricos, relacdes estatisticas
entre IVs e dados simulados sdo utilizadas para estimar os parametros
bioquimicos e biofisicos na imagem. Ja na abordagem puramente fisica, essa
estimativa é feita por inversdo matematica do MTR. Nas se¢des seguintes sera
discorrido sobre o processo de transferéncia radiativa, sua modelagem e inverséo

de modelos.
2.3.1. Modelagem de transferéncia radiativa

Como destacado anteriormente (Secdo 2.1.2), dependendo da escala de
observacdo o comportamento espectral da vegetacdo é afetado de formas distintas.
Nesse contexto, por meio da modelagem do processo de transferéncia radiativa
em folhas e dosséis é possivel entender como a escala de observacdo impacta a
aquisicdo dos dados e, consequentemente, a extracdo de informacdo. Isso é
particularmente importante para o aperfeicoamento das estimativas de parametros

biofisicos e bioquimicos da vegetacdo por sensoriamento remoto.
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2.3.1.1. Principios fisicos e bases conceituais

Os principios fisicos e bases conceituais do processo de transferéncia radiativa em
tecidos vegetais estdo calcados na teoria do transporte de fotons (ROSS, 1981). A
modelagem desse processo trata a intensidade radiante de um estande vegetal de
acordo com suas caracteristicas Optico-geométricas, angulos de iluminacdo e
visada e intervalo espectral considerado. Para entender como a radiagcdo se
transfere em determinado meio deve-se remeter a equacdo de transferéncia
radiativa, originalmente proposta por astrofisicos para estudar estrelas e
superficies planetarias. Essa equagdo propfe um tratamento heuristico para o
espalhamento da radiacdo, em que os elementos espalhadores do meio (p.e.
folhas) emitem e espalham a radiacdo de forma independente e incoerente
(HAPKE, 2012). Para derivar a equacao de transferéncia radiativa considere a

Figura 2.2 abaixo:

Figura 2.2 — Representagdo esquematica do fluxo de radiagao.

Fluxo de radiagdo I(s,Q2) no ponto s se propagando na direcdo Q. Apos sofrer
processos de absor¢do e espalhamento o fluxo de radiacdo emerge do topo do
cilindro na forma I(s + ds,QQ)dAdQ.

Fonte: Adaptado de Hapke (2012).

13



Na Figura 2.2, 1(s,Q) é o campo radiante que descreve a intensidade de radiacdo
eletromagnética em um ponto s se propagando na dire¢ao Q. I(s+ds,Q)dAdQ ¢ a
intensidade de radiacdo que emerge do topo do cilindro com area dA,

comprimento ds e volume dsdA. Analiticamente, 1(s+ds,Q2)dA € expresso como:

[ (s+ds, Q)dAdQ ={| (5,Q) + l (aS;Q)

ds} dAdQ (2.3)

O termo 0 1(s,Q2)/0s representa a mudanca na intensidade de radiacdo devido a
processos de espalhamento e absorcdo que ocorreram no interior do cilindro.
Considerando apenas esses processos, a equacdo de transferéncia radiativa pode
ser expressa como (REES, 2013):

W ==(7.+7:)L; (6,9) +Z—;4Iﬁ L (¢',¢")p(cos ©®)d QY (2.4)
onde o termo L¢(6,4) é a radidncia espectral que se propaga na direcdo (6,4), a
qual muda com a distancia percorrida dz. y, e ys S80 0s coeficientes de absorgéo e
espalhamento, respectivamente. O segundo termo do lado direito da Equacédo 2.2
representa a radiacdo espalhada na direcdo (6,4) que provém da direcdo (6',¢").
dQ’'=sin §"d 0" dp’ descreve o elemento de angulo solido integrado em todas as
direcOes, ou seja, 4n esteradianos. Finalmente, p(cos ®) é a funcdo de fase do

espalhamento, em que ® ¢ o angulo de espalhamento dado por:

cos® = cos @ cos &’ +sin @sin &' cos(¢ — ¢') (2.5)

A Equacdo 2.4 que descreve o processo de transferéncia radiativa é do tipo
integral-diferencial e em muitos casos ndo possui solucdo analitica. No entanto,
sua aproximacdo pode ser feita via métodos numéricos como os de Monte Carlo
(DISNEY et al.,, 2000), Radiosity (QIN; GERSTL, 2000), Ray-tracing
(GASTELLU-ETCHEGORRY et al., 2004) e outros, como doubling e

multistream, descritos em detalhe por Hapke (2012).

14



2.3.1.2. Modelos de Transferéncia Radiativa (MTRS)

Os primeiros modelos propostos foram baseados na teoria de reflectancia difusa,
ou teoria K-M, proposta por Kubelka e Munk (1931). Esses autores propdem uma
solucdo para a equacdo de transferéncia radiativa (Equacdo 2.4), por meio de
operagOes matematicas mais simples, baseadas em duas equacGes diferenciais
lineares que decompdem o fluxo de luz difusa nas dire¢des ascendente ou upward

(I7) e descendente ou downward (1]) segundos as Equagdes 2.6 € 2.7.

dt ==, =7 T4y 14 (2.6)
dz
dI\L:_(}/a_]/s)I‘L-l_]/sIT (27)
dz

O decaimento do fluxo de radiagdo ¢ descrito pelos coeficientes y, ¢ vs de
absorcéo e espalhamento, respectivamente. A principal limitacdo dessa teoria é
que a determinacdo dos parametros das equacdes diferenciais é realizada de forma
empirica, 0 que pode levar a estimativas errdneas. Allen e Richardson (1968)
adaptaram a teoria K-M um dossel vegetal com folhas distribuidas uniformemente
e IAF constante. Dessa forma, a reflectancia do dossel foi estimada pela soma dos
fluxos de radiacdo difusa que emergiam na direcdo upward. Posteriormente, Allen
et al. (1970) aperfeicoaram a aplicagéo da teoria K-M, modelando o espalhamento
maltiplo que ocorre no interior da folha pela construgdo de varias camadas

distribuidas aleatoriamente e com espacos vazios preenchidos por ar.

Segundo Goel (1988), os modelos de transferéncia radiativa podem ser divididos
em quatro tipos: geométricos, de meio turbido, hibridos e de simulagdo
computacional. Os modelos geométricos reproduzem a iluminagdo e
sombreamento de um dossel por meio de formas geométricas definidas, orientadas
de forma regular ou aleatéria sob uma superficie de reflectancia conhecida. Entre
as formas utilizadas destacam-se: cones (LI; STRAHLER, 1985), esferas (JUPP et
al., 1986) e elipsoides (CHARLES-EDWARDS; THORNLEY, 1973; GARCIA-
HARO; SOMMER, 2002). Um dos primeiros modelos geométricos foi proposto
por Jahnke e Lawrence (1965) que representaram a vegetacdo em forma de discos

e cones com variadas dimensdes. Os autores, entdo, avaliaram o comportamento
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da sombra desses objetos projetada em uma superficie com a variagdo do angulo
zenital de iluminagédo, concluindo que, para angulos de iluminagdo menores ou
iguais a 20° o efeito da forma dos objetos sobre a sombra projetada é minimo. Os
modelos geométricos sdo geralmente utilizados para representar dosséis esparsos
em que a mudanca dos angulos de iluminacdo e visada afetam pouco o
sombreamento muatuo dos elementos. A Figura 2.3 mostra um exemplo da
utilizacdo de um modelo geométrico para simular uma floresta boreal. As copas
das arvores sdo representadas como elipsoides arranjados de forma aleatdria

visando simular as condi¢0es naturais.

Figura 2.3 — Representagdo de uma floresta boreal simulada.

Floresta boreal simulada no experimento Radiation Transfer Model
Intercomparison (RAMI). O sol est4 posicionado atras do observador.

Fonte: Widlowski et al. (2007).

A segunda categoria de MTRs é a de meio tdrbido. Esses modelos sdo utilizados
para representar dosséis vegetais homogéneos, assumindo que 0S mesmos Sao
formados por camadas horizontais continuas e uniformes. Segundo Goel (1988),
0s modelos de meio turbido utilizam uma combinacdo da teoria de transmitancia
do dossel com a equacdo de transferéncia radiativa adaptada para dosseis
homogéneos. O modelo mais popular desse tipo é o Scattering by Arbitrarily
Inclined Leaves (SAIL) proposto por Verhoef (1984).

Os modelos hibridos surgem da combinacdo dos geométricos com o0s de meio
turbido. Sendo assim, a estrutura do dossel € modelada por formas geométricas e a

transferéncia radiativa no interior do mesmo é aproximada por um meio tdrbido.
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Esse tipo de modelo deve ser utilizado quando o dossel estudado ndo é
homogéneo, ou seja, ndo cobre uniformemente a superficie do solo. O Modelo de
Transferéncia Radiativa para Dosséis Descontinuos Regulares (GRART)
(CAMPOS, 2008) ¢ um bom exemplo de modelo hibrido, pois integra as
caracteristicas estruturais do dossel (e.g. IAF e distribuicdo angular de folhas)
com efeitos bidirecionais do interior das folhas. Outro exemplo é o PROSAIL,
que integra 0 modelo de transferéncia radiativa dentro de folhas (PROSPECT)
(JACQUEMOUD; BARET, 1990) com o SAIL (VERHOEF, 1984).

Os modelos de simulacdo computacional, por sua vez, incorporam novos
elementos relacionados ao estande de plantas para modelar o processo de
transferéncia radiativa. Nos modelos anteriormente discutidos, a representacédo da
arquitetura do dossel é realizada utilizando-se formas geométricas, ou entdo, o
dossel é considerado homogéneo. Tal condicdo gera simulacdes de reflectancia
que se afastam da realidade, principalmente em alvos heterogéneos e mais
complexos. Com o surgimento das técnicas de Monte Carlo, ou seja, técnicas de
geracdo de nimeros aleatdrios a partir de uma distribuicéo estatistica, foi possivel
solucionar a equacédo de transferéncia radiativa (Equacéo 2.4) para uma situacéo
multidimensional (espalhamento mdltiplo de varios alvos). Disney et al. (2000)
apresentaram uma revisdo detalhada da aplicacdo de técnicas de Monte Carlo na
modelagem de reflectancia do dossel. As abordagens mais utilizadas que fazem
uso dessa técnica sdo: Radiosity (QIN; GERSTL, 2000) e Ray-Tracing (KIMES;
KIRCHNER, 1982; GASTELLU-ETCHEGORRY et al., 2004). Por meio de
simulacdes de Monte Carlo, € possivel construir um dossel hipotético em que seus
elementos (i.e. folhas, ramos e galhos) estejam distribuidos de forma aleatéria
sobre uma superficie. Dessa forma, nimeros aleatorios sdo gerados para descrever
a trajetoria da radiacdo incidente no topo do dossel até seu espalhamento,
absorcéo, extingdo ou retorno ao sensor (GOEL, 1988).

2.3.1.2.1. PROSPECT

O modelo PROSPECT foi proposto por Jacquemoud e Baret (1990) e se tornou o
modelo mais utilizado para simular a reflectancia e transmitancia de folhas ao
longo do dominio dptico (350-2500 nm) (JACQUEMOUD et al., 2009). Esse

modelo sofreu aperfeicoamentos ao longo dos anos e atualmente se encontra na
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quinta versdo (FERET et al., 2008). Por meio de uma série de parametros (Tabela
2.1), 0 PROSPECT-5 simula a reflectancia e transmitancia hemisférica direcional
ao longo da faixa espectral de 400-2500 nm. Esses parametros possuem curvas
especificas como mostra a Figura 2.4. O PROSPECT baseia-se na teoria Plate-
model (ALLEN et al., 1969; JACQUEMOUD; BARET, 1990), em que a folha é
representada como um empilhamento de N layers (camadas) que possuem uma
textura heterogénea e dao origem a um processo de difusdo isotropica no interior
das camadas. O PROSPECT tem sido amplamente utilizado para estudar as

propriedades opticas de folhas de espécies arboreas florestais.

Tabela 2.1 — Parimetros de entrada do modelo de transferéncia radiativa

PROSPECT-5.
Abreviacéo Parametro Unidade
Cab Contetido de clorofilaae b ng.cm’
Cxc Conteudo de carotenoides pg.cm’
Cw Espessura equivalente de dgua cm
Cm Conteudo de matéria seca g.cm™
N Parametro estrutural da folha -

Fonte: adaptado de Féret et al. (2008)

Em florestas boreais, Malenovsky et al. (2006) adaptaram o PROSPECT para
melhor simular o comportamento espectral de aciculas. As técnicas para medicao
da reflectancia de aciculas desenvolvidas nesse trabalho foram utilizadas por
outros pesquisadores que estimaram a concentragdo de clorofila do dossel de
florestas temperadas (ZARCO-TEJADA et al., 2004a; ZHANG et al., 2008;
MALENOVSKY et al., 2013).
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Figura 2.4 — Coeficientes utilizados no modelo de transferéncia radiativa dentro
de folhas (PROSPECT-5).
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Fonte: Adaptado do algoritmo proposto por Féret et al. (2008).

Ao nivel foliar, Le Marie et al. (2004) utilizaram o modelo PROSPECT para
simular mais de 11.000 espectros de folhas e avaliar diversos indices de vegetacdo
desenvolvidos para estimar a concentracdo de clorofila (indices de clorofila). As
simulacdes foram comparadas com dados de reflectancia e clorofila obtidos em
laboratério para 53 folhas de diferentes espécies. Ao relacionar valores de
diversos indices com as correspondentes concentracdes de clorofila, foi verificada
uma discordancia entre as bases de dados simulada e real. Isso indicou a falta de
exatiddo do PROSPECT em estimar a variavel em questdo, o que chamou a
atencdo da comunidade cientifica para a necessidade de uma nova calibracdo dos
parametros do modelo. Nesse contexto, foram desenvolvidas as versdes 4 e 5 do

PROSPECT (Féret et al., 2008) em que novos coeficientes para clorofilas,
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carotenoides, quantidade de agua e matéria seca (Figura 2.4) foram incorporados.
Barry et al. (2009) testaram a potencialidade do novo PROSPECT em estimar a
concentracdo de clorofila de folhas de Eucalyptus globulus, obtendo um erro
quadrético médio de 4 pg.cm™. Em florestas tropicais, 0 modelo PROSPECT-5
foi utilizado para avaliar a diversidade espectral de espécies arbdreas no Havai
(FERET; ASNER, 2011) e mais recentemente no Brasil (FERREIRA et al., 2013).

2.3.1.2.2. DART

A maioria dos MTRs negligenciam diferencas estruturais dos dosséis vegetais na
simulacgdo da funcgéo de distribuicdo da reflectancia bidirecional (FDRB) que rege
seu comportamento espectral. Nesses modelos, 0s dosséis sdo tratados como um
meio homogéneo, sendo que, na realidade, diferencas de altura das arvores,
sobreposicdo de copas e sombreamento tornam esses alvos altamente
anisotrdpicos. A simula¢do da FDRB deve considerar, portanto, tais fatores para
que seja realizada uma modelagem mais fiel do processo de interacdo da REM
com os dosséis de plantas. Nesse contexto, surgem modelos que buscam
considerar a arquitetura do estande vegetal e modelar o processo de transferéncia
radiativa em trés dimensdes (3D) (refira-se a Widlowski et al. (2015) para uma
revisao recente). O primeiro deles foi proposto por Kimes e Kirchner (1982), em
que o processo de transferéncia radiativa € modelado em um solido retangular
subdividido em vérias células, identificadas com coordenadas x, y e z (Figura 2.5).
Cada célula esté associada a informacGes sobre seus componentes, por exemplo,
vegetacdo, agua, solo e &rea urbana que sdo utilizadas para modelar como a
radiacdo incidente ird se comportar em seu interior. No caso de dosséis vegetais,
cada célula contera informacGes sobre as folhas, galhos, IAF, solos, etc. A
radiagdo atmosférica é representada por vetores fonte W(0,02,) que, ao penetrarem
em uma determinada célula, sofrem processos de absorcdo e espalhamento, de
acordo com as informacdes contidas no interior da mesma. Seguindo essa
abordagem, Gastellu-Etchegorry et al. (1996) desenvolveram o modelo Discrete
Anisotropic Radiative Transfer (DART). O modelo DART sofreu algumas
modificacdes e aperfeicoamentos. Uma versdo mais recente foi lancada por
Gastellu-Etchegorry et al. (2015), na qual foi acoplado o modelo de transferéncia
radiativa dentro de folhas PROSPECT (JACQUEMOUD; BARET, 1990). Dessa
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forma, simulacdes ao nivel foliar sdo realizadas pelo PROSPECT e entdo
transportadas ao nivel de dossel pelo DART.

O DART é um MTR 3D que simula a propagacdo da radiacdo em paisagens
naturais e urbanas (GASTELLU-ETCHEGORRY et al., 2015). Ele permite a
simulacdo do sinal adquirido por varios tipos de sensores passivos e ativos que
operam no dominio éptico, incluindo instrumentos aerotransportados e orbitais
como sensores hiperespectrais e Light Detection and Ranging (LiDAR). O DART
representa a superficie da Terra em 3D. As cenas simuladas podem variar desde
estruturas simples, como meios turbidos, a objetos 3D altamente detalhados.
Como destacado anteriormente, a cena 3D é dividida em células ou elementos de
volume também conhecidos como voxels, que podem ser definidos pelo usuario

de modo a aperfeicoar o espalhamento da radiacdo e simular diferentes tipos de

objetos.
Figura 2.5 — Modelo conceitual utilizado para simulagdo de processos de
transferéncia radiativa pelo modelo Discrete Anisotropic Radiative
Transfer (DART).
Radiacdo
Atmosférica W (0,Q )
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Irradiancia solar
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| Copa
=] — Espaco vazio
/
w.lw wll L Tronco
/
il Grama
/
Solo
==
L\
A Célula i: LAT;
- A 1s
Celula (0,0,0) gua DAFi, pi,’ri

Fonte: Adaptado de Gastellu-Etchegorry et al. (2004).
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Uma cena DART pode conter triangulos para posicionar elementos com precisao
em seu interior (folhas, galhos, troncos), bem como meios turbidos que
representam estatisticamente a interacdo da luz com um dado volume (grupo de
folhas, atmosfera ou agua). Por exemplo, um meio tarbido que representa folhas
no interior de uma copa ¢ definido pela sua densidade de superficie foliar (m2/mg3),
LAD e propriedades épticas individuais das folhas (espectros de reflectancia e
transmitancia). Cada voxel pode ser preenchido de forma independente com um
meio tarbido e/ou tridngulos (GASTELLU-ETCHEGORRY et al., 2015). Quando
se utiliza uma geometria simplificada para representar arvores, a copa pode
assumir uma forma elementar (c6nica, esférica, elipsoidal) e € preenchida com um
meio turbido composto de folhas e elementos lenhosos; ja o tronco € representado
por facetas (triangulos). Além disso, uma fracdo de voxels vazios pode ser
atribuida a copa, de modo a adicionar variabilidade e incluir um efeito parecido a
aglutinacdo de folhas (SMOLANDER; STENBERG, 2003). Desse modo, 0s
parametros que definem uma arvore sdo: estruturais (forma e tamanho da copa,
distribuicdo das folhas e células vazias dentro da copa) e Opticos (propriedades
Opticas de folhas e galhos).

Para a simulacdo de areas florestais, arvores sdo geradas em posicOes aleatdrias ou
definidas pelo usuario através de coordenadas cartesianas, de modo que uma
representacdo virtual da floresta pode ser obtida (Figura 2.6). Em ambientes
tropicais, essa funcionalidade foi utilizada por Barbier et al. (2010) para verificar
a relacdo entre atributos texturais do dossel e os didametros de copas e, assim,
guantificar o impacto de parametros relacionados a aquisicdo de imagens de
satélite (a4ngulos de iluminacdo e visada) nos resultados do método FOTO
(COUTERON, 2002), utilizado para determinar o tamanho e heterogeneidade das

copas.
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Figura 2.6 — Simula¢do de uma floresta tropical pelo modelo DART. A
distribuicdo das arvores ¢ aleatéria, bem como seu formato e tamanho.

Fonte: DART (2014).

Mais recentemente, Morton et al. (2016) utilizaram o DART para construir uma
representacdo 3D da floresta amazonica e estudar a variabilidade diurna e sazonal
da utilizacdo de luz. O modelo foi parametrizado com dados LiDAR de alta
densidade e medicGes in situ. Uma representacdo realistica da parcela permitiu
qgue os autores pudessem investigar a influéncia da estrutura da floresta nas

interacdes da radiacdo com o dossel.

Figura 2.7 — Simulag@o de uma parcela da floresta amazonica utilizando o modelo

DART.

@)

[
o

Canopy height (m)

(a) Modelo de altura do dossel derivado de dados LiDAR; (b) vista obliqua de
voxels representativos de folhas e elementos lenhosos; (c) estrutura das arvores
simuladas composta pelas copas, troncos e galhos.

Fonte: Morton et al. (2016).
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2.3.2. Modelagem inversa

A inversdo de MTRs ¢é realizada para se estimar pardmetros bioquimicos e
biofisicos da vegetacdo a partir de imagens de sensoriamento remoto. O processo
de inversdo consiste basicamente em encontrar 0 conjunto de parametros do
modelo que produza o espectro de reflectancia mais parecido com o espectro
medido (p.e. a resposta espectral de um pixel). Esse procedimento depende
primordialmente de uma boa concordancia entre os dados reais e simulados. A
seguir serdo apresentadas as principais técnicas de inversdo de MTRs, bem como
alguns exemplos que as utilizaram para estimar pardmetros bioquimicos e

biofisicos.

2.3.2.1. Técnicas de inversao

2.3.2.1.1. Otimizacao iterativa

Essas técnicas baseiam-se em procedimentos de otimiza¢do numérica que buscam
encontrar o conjunto de parametros (0) do MTR que minimizam a fun¢@o de custo
G(0) dada por:

GO) =" [(Rmes (z)—Rsim(z,e))z} (2.8)

onde Rpes € a reflectancia medida e Rgim é a reflectancia simulada no comprimento
de onda A.. O objetivo é encontrar a combinacdo de parametros do modelo que
gere 0 espectro mais parecido possivel com o espectro medido. O processo
iterativo comega com uma suposicao inicial de pardmetros e cessa apenas ao
encontrar 0 minimo de G(0). Os algoritmos sdo baseados nos métodos quase-
Newton utilizados para encontrar os pontos minimo e maximo de fun¢des. Um
método do tipo Nelder-Mead Simplex (LAGARIAS et al., 1998) para inversdo do
modelo de transferéncia radiativa de folhas PROSPECT-5 (FERET et al., 2008)
encontra-se disponivel gratuitamente no endereco eletronico:
http://teledetection.ipgp.jussieu.fr/prosail/ e pode ser utilizado em ambiente
MATLAB®. E interessante ressaltar que, como a maioria dos métodos gradiente,
na otimizacdo iterativa 0 processo de iteracdo pode cessar ao encontrar um

minimo local, que nem sempre se refere & combinacdo de pardmetros que gera o
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minimo global. Além disso, essa técnica é considerada de alto custo

computacional e impraticavel para inversées em grandes escalas.
2.3.2.1.2. Abordagens Look-Up Table

A abordagem Look-Up Table (LUT) é uma das técnicas mais simples, porém nao
menos efetiva, para inverter MTRs. A técnica consiste primeiramente na geracao
de uma base sintética de dados, conhecida como LUT, constituida de muitas
simulacdes obtidas com diversas combinacdes de parametros do modelo. O
segundo passo é encontrar o espectro simulado mais parecido com o medido, ou
seja, aquele que minimiza a fungdo de custo (Equagdo 2.8). Os parametros que
geraram esse espectro serdo, entdo, a solucdo do problema de inverséo. Cabe aqui
ressaltar, que a funcdo de custo apresentada anteriormente (Equacdo 2.8) nem
sempre € a mais adequada. Leonenko et al. (2013) sugerem outras métricas que
podem aumentar a exatidao de estimativas de parametros biofisicos por invers&o.
A abordagem LUT ndo esta sujeita as limitagdes de minimos locais como as
técnicas de otimizacdo iterativa. No entanto, a referida abordagem é afetada por
um problema conhecido como ill-posed, onde varias combinacdes de parametros
do modelo podem gerar espectros muito semelhantes e ndo ha garantia de que a
combinagdo que atingiu 0 menor valor de G(0) seja a inica. Sendo assim, Weiss
et al. (2000) sugerem que seja obtida a média dos parametros que geraram as 50
melhores estimativas (menor valor de G(0)). Além disso, a qualidade das
estimativas pode ser melhorada introduzindo-se conhecimento a priori sobre o
alvo a ser modelado (COMBAL et al., 2002).

2.3.2.1.3. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (ANN, do inglés Artificial Neural Network) é uma
poderosa técnica para extrair caracteristicas da vegetacdo a partir de dados de
sensoriamento remoto (KIMES et al., 1998). Assim como a abordagem LUT,
ANN supera as limitagOes da técnica de otimizagéo iterativa e vem sendo aplicada
com sucesso na inversdo de MTRs. O procedimento é composto basicamente por
trés etapas. Na primeira, deve-se utilizar o MTR, parametrizado com informacg6es
de campo, para gerar uma série de espectros simulados. Essas simulagdes

servirdo, na segunda etapa, como dados de entrada para o treinamento e validacéo
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da ANN. Por fim, na terceira etapa, com a rede neural treinada, é possivel utilizar
a ANN treinada com dados de entrada reais (obtidos por sensores remotos) para
extrair dos espectros o parametro bioquimico/biofisico de interesse (Figura 2.8)
(p.e. MALENOVSKY et al., 2013).

Figura 2.8 — Procedimento de inversdo de modelos de transferéncia radiativa com
Redes Neurais Artificiais (ANN).

Base de dados de Treinamento da
espectros simulados - Rede Neural

Dados d=
entrada

Varidvel d=
interasss

Base de dados real \

Rede Neural — Varidvel Biofisica
Treinada de interesse

Fonte: www.northropgrumman.com

Fonte: Produgdo do autor.

Para entender como essa técnica € utilizada na inversdo de MTRs, é necessario
conhecer a estrutura de funcionamento de uma rede neural que, na realidade, é
uma forma de se construir uma relagdo matematica que transforma os valores de
reflectancia (simulados ou reais) das diversas bandas em variaveis
bioquimicas/biofisicas do dossel vegetal. Para tanto, considere a Figura 2.9, que
representa uma rede do tipo feedforward, em que o sinal se transporta apenas da
entrada para a saida:
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Figura 2.9 — Estrutura genérica de uma Rede Neural Artificial (ANN) com
multiplas camadas.

Xo

Neurénio X
sensorial

Neurénio de
processamento

Xm

Camada de Camada de
entrada saida

Fonte: Oliveira et al. (2010).

A camada de entrada é constituida pelos neurdnios sensoriais Xj...Xm, que S80 0S
valores de reflectancia nas respectivas bandas. Esses valores sdo ponderados pelos
pesos W e, entdo, transportados para 0s neurdnios de processamento (circulos em
cinza) da camada de saida. Os neur6nios sdo nucleos que processam todos 0s

sinais ponderados que recebem de acordo com a funcéo f(I):

f(1)=(2 0, wx +b) (29)

em que w;ix; é o sinal x; ponderado pelo peso w;, e b é o viés (erro) associado ao
neurbnio. Os pardmetros w;j e b sdo livres e podem ser ajustados até que a rede
transforme  adequadamente 0s espectros de entrada em variaveis
bioquimicas/biofisicas. Esse ajuste é realizado por uma etapa de treinamento
realizada com dados simulados, em que se conhece os parametros do modelo. O
processo de treinamento ajusta w; e b iterativamente até a minimizacdo da
diferenca quadratica média entre as variaveis de saida da rede neural e 0s
parametros do modelo que deram origem aos dados de entrada
(YEGNANARAYANA, 2009).

2.3.2.2. Exemplos de aplicacédo das técnicas de inversao

Pouco se sabe sobre o desempenho de MTRs na simulagdo da resposta espectral

de florestas tropicais. No entanto, resultados promissores foram obtidos em
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florestas temperadas com a utilizacdo de MTRs 3D. Malenovsky et al. (2013)
utilizaram o modelo DART (GASTELLU-ETCHEGORRY et al.,, 2015) para
simular a reflectancia de arvores de Pinus abies e extrair a concentracdo de
clorofila do dossel. Os autores apresentam em seu trabalho um fluxograma
didatico que ilustra como a inversdo semiempirica do DART pode ser utilizada
para extrair atributos da vegetacdo (Figura 2.10). O processo se inicia com a
coleta de dados de campo que serdo utilizados na validacdo das estimativas de
clorofila e parametrizacdo do modelo. O trabalho de campo € necessario para
ajustar o intervalo de variacdo dos parametros do modelo e, assim, gerar
simulacdes de reflectancia que se assemelhem a realidade. No trabalho, os autores
testaram a potencialidade de indices de vegetacdo (IVS) na estimativa do
parametro de interesse. Dessa maneira, foram estabelecidas relagdes estatisticas
(equacOes de regressdo) entre as concentracOes de clorofila simuladas e 1Vs. Em
seguida, uma ANN foi treinada com os dados simulados. As equagOes de
regressdo, que apresentaram o0 menor erro quadratico médio, foram, entdo,
utilizadas para estimar a clorofila nas imagens hiperespectrais obtidas
concomitantemente aos trabalhos de campo. A titulo de comparagéo, a clorofila
também foi estimada pela inversdo do modelo DART com a rede neural treinada.
O coeficiente de determinacdo entre as verdades de campo e as estimativas pela
rede neural e pelo IV com melhor desempenho foi de 0,72, com erros quadraticos

médios de 2,27 pg.cm™ e 2,18 pg.cm™, respectivamente.

No ambito de florestas tropicais, Asner e Vitousek (2005) inverteram um modelo
de transporte de fotons em imagens hiperespectrais para estimar a concentracdo de
nitrogénio e quantidade de agua presentes no dossel de uma floresta no Havai. O
processo de inversdo do MTR buscou, em sintese, encontrar a combinacdo de
parametros do modelo que gerasse o espectro mais parecido com o espectro de um
pixel da imagem. Os autores construiram uma LUT de espectros simulados que
buscou representar a diversidade quimica e espectral da floresta estudada.
Primeiramente, foi realizado um trabalho de campo para coletar a reflectancia e
transmitancia das folhas de arvores e arbustos da éarea de estudo. Entéo,
parametros bioquimicos e biofisicos foram estimados por inversdao do PROSPECT
(JACQUEMOUD et al., 2009). Dessa maneira, foi possivel conhecer o intervalo
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de variacdo de cada parametro e, assim, simular diversos espectros que,

teoricamente, representariam a diversidade espectral da regido estudada.

Figura 2.10 — Fluxograma para estimativa da concentragdo de clorofila
utilizando modelagem de transferéncia radiativa e imagens
hiperespectrais.
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Fonte: Adaptado de Malenovsky et al. (2013).

As simulages a nivel foliar foram acopladas ao modelo de transporte de fotons e
transferidas para o nivel de dossel. Com isso, foi construida uma LUT que
representa os pixels da imagem hiperespectral. A estimativa da concentracdo de
nitrogénio e espessura equivalente de agua para cada pixel foi realizada
encontrando-se a combinacéo de parametros do modelo que gerou o espectro mais

parecido com o espectro do pixel da imagem. A validacdo dos resultados com
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dados de campo mostrou uma alta potencialidade do método na estimativa dos
parametros bioquimicos (coeficiente de determinagéo de 0,92).

2.3.3. Modelagem direta

A extragcdo de atributos quimicos da vegetacdo por abordagens fisicas e
semiempiricas normalmente sdo realizadas com modelos unidimensionais (1D)
baseados em hipoOteses calcadas na homogeneidade do estande vegetal
(VERHOEF et al., 2007; JACQUEMOUD et al., 2009; HOUBORG et al., 2015).
No caso de dosséis heterogéneos, caracterizados por uma estrutura complexa, que
inclui efeitos de sombra e diversidade taxonémica, MTRs 3D s&o mais
apropriados (SCHNEIDER et al., 2014, GASTELLU-ETCHEGORRY et al.,
2015), devido a sua habilidade de lidar explicitamente com a estrutura do dossel.
A investigacdo de potencialidades e limitacdes dos varios tipos de dados de
sensoriamento remoto para extracdo de atributos quimicos de ecossistemas
florestais utilizando MTRs 3D requer a habilidade de produzir simulacbes
realisticas e acuradas da resposta espectral. O realismo e acuracia de tais
ferramentas de modelagem devem ser compativeis com o nivel de detalhes
disponivel para se realizar as simulagfes. Por isso, estudos de modelagem direta
sdo importantes para se obter conhecimento acerca das limitagdes do modelo, do
custo computacional requerido para a producdo de simulacbes realisticas e
mecanismos de transporte de fotons que contribuem para a variabilidade da
reflectancia do dossel. Além disso, a modelagem direta fornece a possibilidade de
identificacdo de regiBes espectrais que apresentam elevada concordancia ou
discrepancia entre dados reais e simulados. Essa informacdo pode auxiliar a
selecdo de regides espectrais adequadas para aplicacdo do modelo na estimativa
de certo atributo do dossel e, também, o seu préprio aperfeicoamento (SCHLERF;
ATZBERGER, 2006).

Muitos fatores contribuem para o sinal registrado por sensores remotos, 0 que
inclui as propriedades Opticas e estruturais da vegetacgdo, a reflectancia do solo e
do substrato, as propriedades atmosféricas, o contexto topografico e as condigdes
geométricas de aquisicdo. MTRs 3D de ultima geracdo, como o DART, podem

lidar detalhadamente com a descri¢cdo de todos esses elementos, tornando-o, por
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um lado, uma ferramenta poderosa para analisar a contribuicdo desses fatores no
sinal eletromagnético, mas por outro lado, essa descricdo compreensiva requer
uma elevada quantidade de informacdo para ajustar todos os parametros que
controlam a difusdo de radiacdo da cena, 0 que nem sempre esta disponivel. Por
isso, a modelagem de dosséis heterogéneos complexos admite um certo nimero
de suposicOes para descrever o nivel étimo de detalhamento de cada fator com
base nas informacdes disponiveis e, principalmente, compreender os efeitos
resultantes da escolha de valores padrdo em varidveis que ndo possuem medidas
experimentais. Até 0 momento, pouco se sabe sobre o desempenho de MTRs 3D
para simular dados hiperespectrais aerotransportados adquiridos sobre florestas
tropicais. ldealmente, a simulacdo de resposta espectral de arvores individuais
deveria requerer uma parametrizacdo detalhada da estrutura tridimensional do
dossel, o que pode ser derivado de dados LiDAR (Figura 2.7) e intensivas
medicdes de campo (MORTON et al., 2016; SCHNEIDER et al., 2014),
combinada com medidas espectroscopicas das propriedades Opticas de cada
elemento da cena (folhas, troncos, galhos, substrato). Em uma realidade prética,

Isso envolve um processo extremamente moroso e dispendioso.
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3 MATERIAL
3.1. Areade estudo

A area de estudo deste trabalho compreende a Reserva de Santa Genebra (RSG)
(22°48°- 22°50° S, 47°06°- 47°07° W), localizada no municipio de Campinas/SP
(Figura 3.1). A érea possui 251,8 hectares (GUARATINI et al., 2008) e a
formagcdo florestal predominante é a floresta estacional semidecidual (VELOSO et
al., 1991), submetida a uma estacdo seca com aproximadamente cinco meses de
duracdo (Maio a Setembro) (LEITAO FILHO, 1982). A elevacdo da area de
estudo varia de 580 a 610 metros acima do nivel médio dos mares. A RSG recebe
aproximadamente 1503 mm de precipitacdo anualmente a temperatura média
anual é de 20,5°C, variando entre 11 a 28.5°C. Levantamentos floristicos
realizados na area registraram mais de 100 espécies arboreas por hectare (FARAH
et al., 2014; GUARANTINI et al.,, 2008). O dossel florestal é altamente
heterogéneo e composto por espécies deciduas e perenes.

3.2. Imagens hiperespectrais

Imagens hiperespectrais foram adquiridas com o sistema ProSpecTIR-VS
(SpectTIR, Inc., EUA). Esse instrumento possui dois sensores que
individualmente cobrem as regifes do visivel/infravermelho préximo (VNIR,
450-970 nm) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR, 970-2500 nm) do
espectro eletromagnético, conhecidos como AisaEAGLE e AisaHAWK (Spectral
Imaging, Inc. Oulu, Finlandia), respectivamente (Figura 3.2). A Tabela 3.1

sumariza as caracteristicas dos sensores.

Imagens VNIR e SWIR foram adquiridas simultaneamente, totalizando 357
bandas espectrais (Tabela 3.1). Um Sistema de Navegacao Inercial (INS, do inglés
Inertial Navigation System) forneceu informacGes sobre a linha de visada do
sistema de posicionamento global (GPS, do inglés Global Positioning System)
para gerar um mapa de geometria interna (IGM, do inglés Internal Geometry
Map) que contém informacdes sobre a localizacdo geogréfica de cada pixel bruto
da imagem. O INS é equipado com uma unidade de mensuracdo inercial (IMU, do

inglés Inertial Measurement Unit) acoplada a um GPS com 12 canais que utiliza
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corregdes diferenciais em tempo integral capaz de fornecer um erro de

posicionamento inferior a um metro para cada pixel.

[: Aspidosperma polyneuron | Croton piptocalyx
Astronium graveolens E Diatenopteryx sorbifolia
Cariniana legalis :l Hymenaea courbaril

Cecropia hololeuca [:] Pachystroma longifolium
N

0 76 150 Metros A
B}

250 500 Metros '\

47°06'18.0" W'

(a) Localizagdo da area de estudo, com detalhe para a Reserva de St. Genebra em
composicao colorida de cor verdadeira (R = 639 nm, G = 548 nm, B = 460 nm)
oriunda dos dados hiperespectrais. (b) Copas das arvores delineadas manualmente
e identificadas ao nivel de espécie em campo.

Fonte: Produg¢ao do autor.

Tabela 3.1 - Especifica¢fes do instrumento hiperespectral

ProSpecTIR-VS dual sensor

Nome do sensor AisaEAGLE AisaHAWK
Detector Progressive scan CCD MCT with maintenance-free cooler
Intervalo espectral (nm) 400-970 970-2500
Resolucdo espectral (nm) 4 6
N° de bandas espectrais 122 235
Resolucdo espacial (m) 1 1
Resolugdo radiométrica (bits) 12 14
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Figura 3.2 — Sensor hiperespectral ProSpecTIR-VS.

Fonte: SpectTIR.

Os arquivos IGM de cada linha de voo foram utilizados para gerar uma Geometric
Lookup Table (GLT) que contém as coordenadas de cada pixel. O sistema
ProSpecTIR-VS foi montado em um avido que sobrevoou a area de estudo a uma
altitude de 1.350 m acima do nivel do solo. A aquisi¢do das imagens foi realizada
em condi¢6es de céu limpo no dia 7 de junho de 2010, iniciando-se as 13:27 horas
e durou 28 minutos. Dez linhas de voo obtidas na dire¢cdo norte-sul foram
necessarias para cobrir toda extensdo da reserva de St. Genebra. Os angulos
azimutal e zenital do sol no inicio da aquisicdo foram 47,1° e 345°

respectivamente.
3.3. Imagens WorldView-3 (WV-3)

O WV-3 é um satélite comercial de alta resolucdo espacial com capacidade de
aquisicdo de dados no SWIR. Lancado no dia 13 de agosto de 2014, ele opera em
uma Orbita circular heliossincrona a uma altitude de 617 Km. O WV-3 é equipado
com um sistema pancromatico (PAN) que possui 30 cm de resolucdo espacial,
oito bandas VNIR (400-1040 nm) operando com 1.2 m, oito bandas SWIR com
3.7 m e 12 bandas CAVIS (Clouds, Aerosol, Vapor, Ice, Snow) de 30 m para
estimativa de aerossdis e vapor de agua. O instrumento possui um campo de
visada (swat) de 13 Km, sendo capaz de adquirir imagens fora do nadir até um
angulo de 20°, o que fornece uma taxa de revisita de 4,5 dias. A imagem WV-3

utilizada neste trabalho foi adquirida no dia 24 de julho de 2015 a um angulo de
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9,8° em relacdo ao nadir e incluiu oito bandas VNIR e oito SWIR (Tabela 3.2). A
imagem foi fornecida pela fundagédo DigitalGlobe radiometricamente corrigida e
georreferenciada (produto conhecido com LV2A) para o datum World Geodetic
System (WGS) 1984, projecdo Universal Transverse Mercator (UTM), zona 23S.
As correcOes radiométricas incluiram o preenchimento de detectores sem resposta,
calibracdo da resposta relativa entre detectores e conversdo radiométrica absoluta.
As correcdes relativas ao sensor compreenderam a retificacdo da geometria
interna dos detectores, correcdes de distorcdes Opticas, de varredura e de
quaisquer variagoes entre as linhas de detectores (DigitalGlobe, 2016). A imagens
SWIR foram coletadas com uma resolugdo espacial de 3,7 m, mas foram

disponibilizadas com 7,5 m.
3.4. Levantamento de copas de arvores individuais

Inicialmente a copa de vérias arvores foram delineadas manualmente por toda
area de estudo, utilizando-se uma composi¢do em cor verdadeira oriunda dos
dados hiperespectrais na escala 1:1.300. Apenas as copas que eram claramente
visualizadas nas imagens foram delineadas, buscando-se, assim, a resposta
espectral mais pura possivel das espécies. Em seguida, as arvores foram visitadas
individualmente no campo, com o auxilio de um GPS de navegacdo com antena
externa, e identificadas ao nivel de espécie. A presenca de lianas foi
cuidadosamente verificada, evitando-se arvores dominadas por essas plantas.
Estudos anteriores realizados em florestas tropicais mostraram a influéncia do
recobrimento por lianas na reflectancia e discriminacdo de espécies ao nivel de
dossel (KALACSKA et al., 2007). Ao todo, 354 arvores de 34 espécies foram
identificadas. A Tabela 3.3 mostra o nimero de copas, pixels, 0 nimero médio de
pixels por copa e do Diametro a Altura do Peito (DAP). Durante os trabalhos de
campo, verificou-se uma acurécia posicional do GPS de aproximadamente 3
metros. As arvores puderam ser localizadas, pois a maioria possui uma copa de
dimensdes elevadas e, consequentemente, um expressivo DAP (Tabela 3.3).
Espécies de modesto DAP como, por exemplo, Cecropia hololeuca, foram
facilmente detectadas nas imagens devido as folhas de aspecto cinzento e
brilhante.
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Tabela 3.2 — Caracteristicas da imagem do sensor orbital WorldView-3 (WV-3)

. « Angulo em
Resolucdo Resolucdo  Data de u

Banda espectral . L E . relacao ao
espacial ~ radiométrica aquisicdo nadir

Angulos de
elevacao/azimutal
solar

Azul (450-510 nm)

Verde (510-580 nm)

Amarelo (585-625 nm)

Vermelho (630-690 nm) 12m 11 bits
Borda do vermelho (705-745 nm)

Infravermelho préximo 1 (NIR-1) (770-895 nm)

Infravermelho proximo 2 (NIR-2) (860-1040 nm)

Infravermelho de ondas curtas 1 (SWIR-1) (1195-1225 nm) 24/07/2015 9.8°
Infravermelho de ondas curtas 2 (SWIR-2) (1550-1590 nm)
Infravermelho de ondas curtas 3 (SWIR-3) (1640-1680 nm)
Infravermelho de ondas curtas 4 (SWIR-4) (1710-1750 nm)
Infravermelho de ondas curtas 5 (SWIR-5) (2145-2185 nm)
Infravermelho de ondas curtas 6 (SWIR-6) (2185 - 2225 nm)
Infravermelho de ondas curtas 7 (SWIR-7) (2235-2285 nm)
Infravermelho de ondas curtas 8 (SWIR-8) (2295-2365 nm)

7,5m 14 bits

327.4°/40.6°

37



Para realizacao deste trabalho foram selecionadas apenas as espécies com mais de

10 individuos amostrados.

Tabela 3.3 — Lista das espécies, nimero de individuos, pixels, nimero médio de
pixels por copa e minimo e maximo Didmetro a Altura do Peito
(DAP). Em negrito, destaque para as espécies com mais de 10
individuos amostrados.

Espécie Individuos Codigo N° Pixels X Pixels/Copas DAP (cm)
Aspidosperma parvifolium 2 162 81 70-79
Aspidosperma polyneuron 23 AP 2587 112 48-96

Astronium graveolens 54 AG 5591 104 30-57
Balfourodendron riedelianum 4 277 69 42-67
Cariniana estrellensis 8 783 98 43-46
Cariniana legalis 50 CL 13396 268 52-111
Cassia multijuga 3 281 94 41-76
Cecropia hololeuca 39 CH 1610 41 19-28
Centrolobium tomentosum 2 92 46 35-43
Chorisia speciosa 2 83 42 27-35
Copaifera langsdorfii 4 501 125 33-45
Cordia trichotoma 1 39 39 34
Croton floribundus 3 193 64 30-42
Croton piptocalyx 58 CP 4639 80 35-71
Diatenopteryx sorbifolia 18 DS 380 21 49-63
Endlicheria paniculata 2 92 46 36-38
Esenbeckia leiocarpa 3 117 39 30-35
Ficus guaratinica 5 1733 347 > 120
Galesia integrifolia 4 597 149 65-73
Hymenaea courbari 18 HC 3784 210 65-95
Inga luschnathiana 8 859 107 18-44
Jacaratia spinosa 3 270 90 65-79
Luetzelburgia guaissara 2 78 39 23-42
Machaerium brasiliense 1 106 106 31
Myroxylon peruiferum 1 79 79 37
Ocotea odorifera 1 92 92 32
Ocotea puberula 1 98 98 27
Pachystroma longifolium 13 PL 773 59 50-70
Piptadenia gonoacantha 6 408 68 33-38
Savia dictyocarpa 6 211 35 47-54
Schefflera morototoni 3 143 48 41-56
Schizolobium parahyba 2 255 128 41-88
Vernonia diffusa 2 72 36 38-43
Zeyhera tuberculosa 2 114 57 38-46
Total 354 40765
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3.5. Dados espectrais ao nivel foliar

Uma campanha de campo foi realizada na estacdo seca (primeira quinzena de
junho de 2015), época semelhante aquela de aquisicdo das imagens
hiperespectrais, para coleta das propriedades oOpticas foliares das espécies
arboreas. Com o objetivo de gerar simulacdes da resposta espectral de arvores da
area de estudo e comparéa-las com dados reais, apds um levantamento prévio,
decidiu-se coletar folhas apenas das espécies que possuiam mais do que 10
arvores amostradas (Tabela 3.3). Dessa forma, foi possivel construir uma base de
dados estatisticamente relevante. Devido a limitacbes de caracter técnico e
financeiro, ndo foi possivel realizar a coleta de folhas de todas as arvores visitadas
em campo. Entretanto, buscou-se amostrar trés ou mais individuos de cada
espécie. A Tabela 3.4 mostra a quantidade de arvores e folhas amostradas. E
interessante notar que, embora 39 arvores de Cecropia hololeuca tenham sido
visitadas (Tabela 3.3), a resposta espectral das folhas dessa espécie nao foi
coletada. Devido a sua estrutura complexa e folhas com coloragdo acinzentada,

optou-se por ndo realizar simulacGes da resposta espectral dessa espécie.

Tabela 3.4 — Lista das espécies, nimero de individuos e nimero de folhas
amostrado para coleta de dados espectrais.

Espécie Cadigo Individuos N° de folhas
Aspidosperma polyneuron AP 5 59
Astronium graveolens AG 8 103
Cariniana legalis CL 3 36
Croton piptocalyx CP 12 140
Diatenopteryx sorbifolia DS 3 34
Hymenaea courbaril HC 3 34
Pachystroma longifolium PL 4 46
Total 38 452

3.5.1. Coleta de folhas do topo do dossel e medicdo da reflectéancia

A coleta de folhas do topo do dossel foi realizada com um estilingue (Figura 3.3),
uma vara de pesca com molinete contendo uma linha de nylon de 0,60 mm de
didametro e uma corda de poliéster de 2 mm de diametro. O estilingue foi utilizado
para lancar uma chumbada redonda de 180 g que estava amarrada a linha do
molinete. Quando a linha atingia os galhos superiores da copa 0 molinete era

travado e a linha era liberada aos poucos até que a chumbada atingisse o solo. Em
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seguida, retirava-se a chumbada da linha e a ela era amarrada a corda de poliéster.
O recolhimento da linha de nylon com o molinete fez com que a corda de
poliéster subisse até o topo da copa e retornasse a vara de pesca. Finalmente,
puxando-se as duas extremidades da corda o galho no qual ela estava entrelacada
era retirado. A coleta foi realizada de forma criteriosa, buscando-se selecionar
apenas os galhos do topo do dossel que recebiam iluminacdo solar direta.
Pequenas ramificacGes de galhos secundarios, com aproximadamente 20 folhas,
foram embaladas em uma sacola de polietileno contendo algoddes umedecidos, e
mantidas resfriadas em uma caixa térmica para evitar perda de umidade. Em no
maximo cinco horas apds a coleta, as folhas foram transportadas para o
Laboratério de Espectroscopia de Reflectancia (LER) do Departamento de
Geociéncias (IG) da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) para
mensuracdo da reflectancia bidirecional. As medidas foram realizadas com o
espectrorradiometro FieldSpec-4 (Analytical Spectral Devices (ASD), Inc.,
Boulder, Colorado), utilizando o acessério Plant Probe combinado com o aparato
Leaf Clip. O FieldSpec-4 € composto por trés espectrdmetros. O primeiro cobre a
faixa do VNIR (350-1000 nm) e possui resolucao espectral de 3 nm. O segundo e
terceiro possuem uma resolucdo espectral de 10 nm e cobrem a regido do SWIR
(1001-2500 nm). Apds um processo de interpolacdo, os dados passam para a
resolucdo espectral de 1 nm. O aparato Leaf Clip foi desenvolvido para ser
utilizado com o acessorio Plant Probe, que possui uma lampada haldégena capaz
de emitir radiacéo na faixa espectral de 350-2500 nm. Seu formato minimiza erros
associados a luz difusa. O Leaf Clip possui uma extremidade rotativa que permite

a medida de reflectancia e transmitancia bidirecionais (Figura 3.4) (ASD, 2011).
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Fonte: Produgao do autor.

Figura 3.4 — Acessorio Plant Probe acoplado ao aparato Leaf Clip, utilizado para
medir a reflectancia bidirecional de folhas.

Fonte: Produgao do autor
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Adicionalmente, com o intuito de avaliar a capacidade do modelo DART em
simular imagens hiperespectrais a partir de dados de campo, foi estabelecida uma
parcela experimental circular com raio de 30 metros em uma regido selecionada
da area de estudo. A regido foi escolhida de acordo com a presenca de individuos
arboreos de grande porte e dossel fechado. O centro da parcela foi marcado com
um cano de polietileno e sua posi¢do geografica foi obtida com o receptor GPS
Geodésico Hiper+ (Topcon, Inc., Téquio, Japao), de duas frequéncias (L1/L2),
pelo método de levantamento relativo estatico. Para tanto, foram utilizadas bases
da Rede Brasileira de Monitoramento Continuo (RBMC) dos Sistemas Globais de
Navegacdo por Satélite (GNSS). As especificacBes da configuracdo do receptor
GPS seguiram a abordagem de Santos (2013). Além disso, o Hiper+ foi acoplado
a uma antena extensivel de cinco metros para melhorar a captacdo do sinal (Figura
3.5). O centro da parcela foi observado por cerca de 30 minutos e, apdés o

processamento, obteve-se um erro planimétrico de 0,295 metros.

Figura 3.5 — Receptor GPS Hiper+ acoplado a uma antena extensivel de 5
metros para melhorar a captagdo do sinal.
ST T W T S T G RO

A fotografia mostra a coleta do ponto central de uma parcela circular de 30
metros.

Fonte: Produgao do autor.
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Buscou-se estabelecer o centro de cada parcela proximo a um individuo arbéreo
de porte mediano e capaz de escorar uma escada extensivel de 8 metros. A escada
foi utilizada para transpor os estratos inferiores e melhorar a visualizagdo dos
individuos que dominavam o dossel. Todos foram amostrados,
independentemente de seu DAP. Para cada um desses individuos, foi registrada a
distancia ao centro da parcela, por meio do equipamento laser TruPulse 200, e o
angulo azimutal com uma bussola de navegacdo comum (Figura 3.6),
possibilitando sua localizagdo no interior da parcela. Concomitantemente a
obtencdo das informacGes posicionais, variaveis dendrométricas, como DAP,
altura total, altura comercial e didmetro da copa, foram mensuradas. Este Gltimo
foi estimado a partir da banda pancromética de satélite WV-3 que possui
resolucdo espacial de 0,3 m. Cada arvore foi registrada com um identificador e
marcada com tinta chamativa para facilitar a sua identificacdo (Figura 3.7). Além
disso, foram efetuadas coletas de folhas do topo do dossel com auxilio do
estilingue (Figura 3.3), e também de folhas de bambu (Merostachys riedeliana) e
serapilheira para medicGes espectrorradiométricas com o FieldSpec-4. A Tabela

3.5 sumariza os dados da parcela.

Figura 3.6 — Obtengdo do angulo azimutal ao centro da parcela por meio de uma

A medida foi realizada a aproximadamente 7 metros do solo para facilitar a
visualizac¢ao de individuos que dominavam o dossel.

Fonte: O autor.
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Figura 3.7 — Exemplo de marcagdo de uma arvore que dominava o dossel no
interior da parcela.

Espécie: Croton piptocalyx. Diametro a Altura do Peito: 22,5 cm. Altura total: 18
m.

Fonte: O autor.
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Tabela 3.5 - Lista das espécies, altura total, altura comercial, diametro da copa, Diametro a Altura do Peito (DAP), distancia ao centro e angulo
azimutal das arvores que dominavam o dossel da parcela circular com raio de 30 metros.

Espécie Altura total (cm) Altura comercial (m) Diadmetro da copa (m) DAP (cm) Distancia ao centro (m) Angulo azimutal (graus)
Aspidosperma polyneuron 25 14,2 14,7 73,3 21,9 205
Astronium graveolens 15 9,9 6,0 25,8 12,1 179
Cariniana legalis 31 15,3 27,7 181,4 26,2 263
Cariniana legalis 21 14,4 15,2 80,3 23,1 316
Cecropia hololeuca 10 8,9 5,2 21,6 21,8 155
Cecropia hololeuca 8 6,4 4,8 18,3 26,2 171
Croton floribundus 17 8,7 51 21,3 21,6 170
Croton piptocalyx 17 12,2 8,8 39,7 6,2 305
Croton piptocalyx 18 12,5 9,4 42,7 12,7 272
Croton piptocalyx 18 11,5 7,8 34,3 24,5 180
Croton piptocalyx 17,5 91 5,4 22,6 12,8 295
Croton piptocalyx 17 9,2 5,4 22,2 6,2 351
Croton piptocalyx 14 9,0 5,3 22,2 11,3 208
Croton piptocalyx 16 8,9 5,2 21,6 7,6 245
Croton piptocalyx 15 9,6 5,7 24,1 16,3 27
Croton piptocalyx 15 12,0 8,5 37,8 31,0 145
Croton piptocalyx 14,3 10,5 6,6 28,5 27,4 134
Croton piptocalyx 14 9,7 5,8 24,8 29,8 117
Hymenaea courbaril 20 11,8 11,9 30,2 29,5 146
Inga luschnathiana 18 12,1 8,7 38,3 3,5 99
Inga luschnathiana 15 11,1 7,2 31,3 12,7 132
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Tabela 3.5 — Continuagéo

Inga luschnathiana 14,5 10,4 6,5 28,0 24,0 50
Inga luschnathiana 14,5 9,6 5,7 24,5 19,5 78
Inga luschnathiana 14 9,7 59 25,2 17,0 105
Pachystroma longifolium 13 10,8 6,9 30,2 20,9 356
Piptadenia gonoacantha 16 11,1 7,2 31,8 25,4 38
Piptadenia gonoacantha 16 9,4 5,6 23,7 13,9 52
Piptadenia gonoacantha 15 9,0 53 22,2 24,5 66
Piptadenia gonoacantha 15 12,5 9,5 42,9 17,8 39
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4  METODOS

4.1. Discriminacdo e mapeamento de espécies arbdreas
4.1.1. Pré-processamento dos dados de sensoriamento remoto
4.1.1.1. Imagens hiperespectrais

Primeiramente, as imagens hiperespectrais em radiancia de cada linha de voo
foram geometricamente retificadas com as suas respectivas GLTs e mosaicadas.
Em seguida, a correcdo atmosférica (conversao para reflectancia de superficie) foi
realizada pelo algoritmo Fast Line-of-Sight Atmospheric Analysis of Spectral
Hypercubes (FLAASH), uma abordagem baseada no modelo de transferéncia
radiativa MODTRAN4, disponivel no software ENVI (FELDE et al., 2009). Um
modelo atmosférico tropical e um rural para aerossois foram selecionados. O
método 2-Band (K-T) (KAUFMAN et al., 1997) foi utilizado para estimar a
quantidade de aerossoéis e uma visibilidade média da cena. A quantidade de vapor
d’agua para cada pixel foi determinada utilizando a feicdo de absorcéo centrada
em 1135 nm. O método de suavizagdo proposto por Boardman (1993) foi aplicado
para reduzir artefatos espectrais oriundos do processo de correcdo atmosférica.
Uma janela movel sobre duas bandas adjacentes foi aplicada para promover uma
suavizacdo minima e, a0 mesmo tempo, remover imperfeicbes de bandas
adjacentes (ITT Visual Information Solutions, 2009). Bandas ao redor de 1400 e
1900 nm foram excluidas devido ao forte efeito de absor¢do do vapor d’agua
atmosférico. Bandas nas proximidades de 970 nm também foram descartadas, pois
estavam localizadas na zona de transi¢cdo entre sensores e exibiram uma baixa
relacdo sinal-ruido (SNR, do inglés signal-to-noise ratio). Canais ruidosos abaixo
de 400 e acima de 2400 nm também foram descartados. Finalmente, 260 bandas
estreitas, que cobriam o intervalo espectral de 450-2400 nm foram retidas para
utilizacdo posterior. As imagens resultantes foram mosaicadas em uma Unica
cena, que praticamente ndo apresentou diferenga em termos de brilho entre as

linhas de voo (Figura 3.1).
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4.1.1.1.1. indices de vegetacdo

indices de vegetacdo (IVs) sdo operaghes aritméticas entre bandas e fornecem
informacdes sobre as caracteristicas biofisicas e bioquimicas das plantas. Vs de
bandas estreitas exploram feicdes sutis de reflectancia ou absor¢do que podem
apenas ser visualizadas com dados hiperespectrais. Poucos estudos analisaram a
habilidade de tais IVs na discriminacdo de espécies arbdreas tropicais. Neste
trabalho, foram computados 19 1Vs de bandas estreitas e um IV de banda larga
(Tabela 4.1). De acordo com Roberts et al. (2011) esses 20 IVs podem ser
classificados em trés categorias de acordo com o parametro que realcam:

estrutura, bioquimica e fisiologia vegetal.

Tabela 4.1 — indices de vegetacdo utilizados no trabalho, juntamente com suas
respectivas formulas e referéncias bibliograficas, classificados de
acordo com Roberts et al. (2011).

¢ . < a Referéncia
Indice Equagao bibliografica
Estrutura
Normalized Difference (0865 - p672)/(p865 +
Vegetation Index (NDVI) p672) Rouse et al. (1973)

2,5%((p865— p672)/(p865

Enhanced Vegetation Index e, c7) 75« 465+  Huete et al. (2002)

(EVI) )
. (0557 — p643)/(p557 +
Visible Green Index (Vig) p643) Gitelson et al. (2002a)

(0557-p643)/(p557

Visible Atmospherically +643—p465)

Resistant Index (VARI)

Gitelson et al. (2002a)

Bioguimica
Pigmentos
Structurally Insensitive  (p802 — p465)/(p802 + N
Pigment Index (SIPI) 2681) Pefiuelas etal. (1995)
Pigment Sensitive Normalized  (»802 - p676)/(p800 +
Difference (PSND) p676) Blackburn (1998)
Plant Senescence Reflectance
Index (PSRI) (0681-p502)/p753 Merzlyak et al. (1999)
Clorofila
Chlorophyll Absorption [(p700-p672)-0,2*(p700- .
Reflectance Index (CARI) p553)] Kim (1994)

. [(p700-p672)-0,2*(»700-
Modified CARI (MCARI) 2553)]*(p700/p672)
Red Edge Normalized

Difference Vegetation Index (p753-p700)/(p753+p700) Gitelson et al. (1996)

(RENDVI)

Daughtry et al. (2000)
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Antocianinas

Anthocyanin Reflectance

(1/p553)-(1/p700) Gitelson et al. (2001)

Index (ARI)

Tabela 4.1 - Continuagéo
Simple  Ratio  Red/Green RED/GREEN ° Gamon et al. (1999)
(SRred/green)

Carotenoides

Carotenoid Reflectance Index
1 (CRI-1)

Carotenoid Reflectance Index
2 (CRI-2)

(1/p511)-(1/p553) Gitelson et al. (2002b)

(1/p511)-(1/p700) Gitelson et al. (2002b)

Agua

Normalized Difference Water
(»860 - p1247)/(p860 +

Index (NDWI) 1247) Gao (1996)
Normalized Difference (p821—p1647)/(p821+p16
Infrared Index (NDII) 47) Hunt and Rock (1989)

Lignina

[log(1/p1754)-

Normalized Difference Lignin
Index (NDLI)

log(1/p1680)]/[log(1/p175 Serrano et al. (2002)
4)+log(1/p1680)]

Nitrogénio

Normalized Difference
Nitrogen Index (NDNI)

[log(1/p1510)-
log(1/p1679)]/[log(1/p151 Serrano et al. (2002)
0)+log(1/p1679)]

Fisiologia

Eficiéncia do uso da luz

Photochemical  Reflectance

Index (PRI)

(0534 - p572)/(p534

+572) Gamon et al. (1997)

Estresse

Red Edge Position (REP)

(méaxima da primeira

derivada: 680-750 nm) Horler et al. (1983)

% p é a banda ProSpecTIR-VS mais proxima (os nimeros representam o
comprimento de onda em nandmetros) da formulagédo original do indice.

" RED e GREEN se referem & média de todas as bandas na regido do vermelho
(600-699 nm) e do verde (500-599 nm), respectivamente.

411.1.2.

Selecdo de bandas

A classificagdo de dados hiperespectrais normalmente requer um procedimento

prévio para reduzir o nimero de bandas e, assim, evitar o fendmeno de Hughes

(HUGHES, 1968), ou seja, a piora no desempenho da classificagdo com o

aumento da dimensionalidade. A sele¢édo de um conjunto de bandas originais ou

IVs com elevado poder discriminante € o procedimento mais comum. Os
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algoritmos de selecdo sdo divididos em métodos do tipo filtro ou wrapper
(GUYON; ELISSEEFF, 2003). Neste trabalho foi adotado o método filtro. Na
abordagem wrapper, a contribuigdo relativa de conjuntos de atributos é avaliada
pela exatiddo de um certo classificador, normalmente estimada por validacao
cruzada (KOHAVI; JOHN, 1997). Ao final do processo o conjunto de bandas que
produziu a melhor exatiddo de classificacdo é selecionado. Os wrappers sdo
ajustados para um determinado classificador, proporcionando uma busca néo
genérica das varidveis. No procedimento por filtros, o mérito dos atributos é
avaliado independentemente do classificador por um critério de separabilidade,
usualmente uma distancia estatistica (GUYON; ELISSEEFF, 2003). Neste
trabalho, foi utilizado o método de regressdo stepwise, implementado na funcéo
“stepwisefit” do software MATLAB® (MathWorks, Natick, Massachusetts,
EUA), para selecionar bandas dos intervalos VNIR e SWIR ou 1Vs para fins de
classificagéo.

O método stepwise avalia sistematicamente a significancia estatistica de atributos,
selecionando-os e removendo-0s de um modelo de regressdo maltipla (DRAPER,;
SMITH, 1998). A cada etapa, modelos com e sem uma potencial variavel (banda)
séo testados por meio do cOmputo do valor-p do teste F. Ao final do processo, um
valor-p é calculado para cada banda. Até 30 bandas com valores-p
estatisticamente significantes (valor-p<0,01) foram selecionadas para compor o
conjunto final utilizado neste trabalho. A decisdo de se utilizar 30 bandas foi
baseada em estudos anteriores (FASSNACHT et al., 2014; FERET; ASNER,
2011; CLARK et al., 2005). O procedimento de selecdo de bandas foi realizado
tendo como dados de entrada os seguintes conjuntos: (1) 99 bandas VNIR; (1) 119
bandas VNIR e IVs; (l1I) 260 bandas VNIR e SWIR; (IV) 280 bandas VNIR,
SWIR e IVs. A regressdo stepwise forneceu bons resultados em experimentos

preliminares.
41.1.1.3. Simulacéo das bandas do satélite WorldView-3

Dados hiperespectrais oferecem a oportunidade de simular bandas de sensores
multiespectrais através de um processo de reamostragem. Neste trabalho, foi
empregada uma abordagem simples em que bandas estreitas foram agregadas para
corresponder as bandas do satélite WorldView-3 (WV-3), utilizando as fungdes de

50



filtro do sensor (Figura 4.1). O WV-3 foi escolhido pois € a unica plataforma
orbital de alta resolucdo espacial (pixel <5 m) com capacidade de sensoriamento
na regido do SWIR. Buscou-se avaliar a utilidade das caracteristicas espectrais das

bandas WV-3 para a discriminacdo e mapeamento de espécies arbdreas da area de

estudo.
Figura 4.1 — Fungdes de filtro das bandas do satélite WorldView-3.
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Fonte: DigitalGlobe

4.1.1.2. Imagens WorldView-3

As bandas VNIR e SWIR do satélite WV-3 foram convertidas para reflectancia de
superficie pelo algoritmo DigitalGlobe Atmospheric Compensation (DG-AComp).
Para estimar a reflectancia de superficie o algoritmo DG-AComp compensa a
radiancia no topo da atmosfera (TOA, do inglés Top-Of-Atmosphere) de efeitos de
absorcdo atmosférica e de espalhamento utilizando o modelo de transferéncia
radiativa MODTRAN (PACIFICI, 2013; PACIFICI et al., 2014). As imagens
processadas pelo DG-Acomp foram obtidas diretamente com a DigitalGlobe. Para
utilizar a elevada resolugéo espacial da imagem VNIR, foi realizada a fuséo dos
dados SWIR (pixel = 7,5 m) com a banda NIR-2 (pixel = 1,2 m) por meio da
técnica Gram-Schmidt (LABEN; BROWER, 2000). O método Gram-Schmidt foi
escolhido por ser capaz de preservar as caracteristicas espectrais dos dados de

baixa resolucéo espacial (EHLERS, 2008) e por ter sido utilizado com sucesso em
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estudos anteriores que lidaram com o mapeamento de espécies arboreas (CHO et
al., 2015).

4.1.2. Experimentos de classificacdo ao nivel de pixel
4.1.2.1. Selecdo de amostras de treinamento e teste

Os pixels contidos no interior de cada ITC delineado manualmente (Secéo 3.4)
foram extraidos da imagem hiperespectral para construir uma base de dados com
280 atributos (VNIR, SWIR e 1Vs), 273 ITCs e 32.760 amostras. O mesmo
procedimento foi realizado com a imagem WYV-3, obtendo-se outra base de dados
com 15 atributos (VNIR e SWIR) e 17.812 amostras, conforme mostra a Tabela
4.2. Tanto a base de dados oriunda das imagens hiperespectrais quanto a
proveniente das imagens WV-3 foram aleatoriamente divididas em 60% para o
treinamento e 40% para o teste dos métodos de classificacdo. Durante esse
processo, a identidade do ITC foi respeitada, ou seja, pixels de treinamento e teste
da mesma espécie advieram de ITCs diferentes. Estudos anteriores mostraram que
a violagéo da identidade do ITC pode superestimar a exatiddao de classificacéo
(BALDECK; ASNER, 2014). O procedimento de separacdo das amostras citado
anteriormente foi repetido 100 vezes, escolhendo-se aleatoriamente, a cada
iteragdo, ITCs para treinamento e teste dos classificadores, bem como o
armazenamento dos respectivos mapas de referéncia (ITCs de teste) para
avaliacdo da exatiddo. Mudancas sistematicas na selecdo de copas de treinamento
e teste permitiram uma melhor avaliacdo da robustez dos modelos de classificacéo

e sua habilidade de prever a classe de amostras desconhecidas.

Tabela 4.2 - Lista das espécies, numero de individuos e pixel nas imagens
hiperespectral e WorldView-3 (WV-3).

Espécie Codigo Individuos Pixel hiperespectral Pixel WV-3
Aspidosperma polyneuron AP 23 2587 1371
Astronium graveolens AG 54 5591 2981
Cariniana legalis CL 50 13.396 8011
Cecropia hololeuca CH 39 1610 665
Croton piptocalyx CP 58 4639 2230
Diatenopteryx sorbifolia DS 18 380 265
Hymenaea courbaril HC 18 3784 2019
Pachystroma longifolium PL 13 773 270

Total 273 32.760 17.812
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4.1.2.2. Métodos estatisticos de classificacédo

4.1.2.2.1. Classificacao de imagens hiperespectrais

Neste estudo, foi avaliado o desempenho de trés métodos de classificagdo
supervisionada: Andlise Discriminante Linear (LDA), Support Vector Machines
(SVM) com kernel Funcéo de Base Radial e linear, e Random Forest (RF). Esses
classificadores foram utilizados em investigacOes recentes para discriminar
espécies arboreas com dados hiperespectrais (CLARK; ROBERTS, 2012;
DALPONTE et al., 2009; FERET; ASNER, 2013). A LDA tem sido amplamente
usada em aplicacdes de dados de sensoriamento remoto, incluindo a classificagdo
de espécies ao nivel foliar e de dossel (CLARK et al., 2005; FERET; ASNER,
2013; FERREIRA et al., 2013). Essa técnica busca encontrar uma combinacéo
linear de atributos capaz de separar uma ou mais classes (DUDA et al., 2001).
Embora varias variantes da LDA existam (BANDOS et al., 2000), o presente
trabalho se concentrou na versdo classica em que uma matriz de covariancia
comum é estimada para todas as classes sob o pressuposto de distribui¢do normal.

O ajuste de parametros livres ndo é requerido.

SVM é um método ndo-paramétrico que classifica amostras de diferentes classes
pela construcéo de hiperplanos em um espaco multidimensional (VAPNIK, 2000).
Mais detalhes sobre o SVM e seu uso na classificacio de imagens de
sensoriamento remoto podem ser encontrados em Melgani e Bruzzone (2004) e
Pal e Mather (2005). Este trabalho utilizou as duas variantes mais conhecidas: as
formulacGes dos kernels linear (L-SVM) e Funcdo de Base Radial (RBF-SVM, do
inglés Radial Basis Function). SVM requer o ajuste de um ou mais parametros
previamente a classificacdo, sendo a exatiddo afetada pela escolha dos mesmos
(CHAPELLE et al., 2002). L-SVM requer apenas o termo C referente ao erro,
também conhecido como pardmetro de penalizacdo, que controla a escolha e
proporcao de classes ndo-separaveis (CHERKASSKY; MULIER, 2007). Além de
C, RBF-SVM necessita do ajuste do pardmetro yrgr. Diferentes combinacées de C
e yrer foram testadas por meio da estratégia de busca em grade com validacéo.
Primeiramente, uma grade foi construida com C variando de 2° a 2%° e yger
variando de 27° a 2'°, amostrados em etapas multiplicativas. A exatiddo global de
classificacdo para cada combinacdo de parametros foi estimada por um
procedimento de validagdo cruzada por dez vezes com os dados de treinamento.
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Devido ao elevado custo computacional 30% dos pixels do interior de cada ITC
foram escolhidos ao acaso para realizar uma busca inicial dos pardmetros. Apés a
obtencgéo desse conjunto inicial, ou seja, aquele que produziu a melhor exatidao, a
busca foi refinada em uma grade reduzida utilizada com uma base de dados
construida apos selecdo aleatdria de 50% dos pixels do interior de cada ITC. Por
fim, o conjunto final de pardmetros foi escolhido para uso posterior. As
classificacbes SVM foram realizadas com o pacote LIBSVM (CHANG; LIN,
2011), disponivel para MATLAB®.

O algoritmo RF (BREIMAN et al., 2001) demonstrou bom desempenho para a
discriminacgdo de espécies arboreas com dados de sensoriamento remoto (GHOSH
et al., 2014). Esse classificador consiste em um conjunto de arvores de decisdo em
gue uma amostra (pixel) é rotulada de acordo com o voto mais frequente entre as
arvores. RF requer o ajuste de dois parametros conhecidos como numero de
arvores (nwee) © NUmMero de variaveis (myy), que e aleatoriamente selecionado
durante o processo. Breiman e Cutler (2004) observaram que myy afeta mais a
exatiddo de classificacdo do que Nye. Em termos praticos, nyee € Nnormalmente
ajustado em um valor de 500 ou superior (GHOSH et al., 2014) e myy varia de
acordo com o numero de atributos (bandas). Nos experimentos reportados na
Secédo 4.1.2.1, o myy ideal foi encontrado, variou de um até o nimero de bandas
das bases de dados I, Il, 111 e IV (Secdo 4.1.1.1.2), sendo selecionado o valor que
minimizava o erro out-of-bag no conjunto de treinamento. Todas as diferencas
absolutas por pares entre as exatiddes de classificacdo médias obtidas pelas bases
de dados I, II, 111 e IV, com e sem a selegéo de atributos, foram avaliadas pelo
teste da soma de postos de Wilcoxon (HOLLANDER; WOLFE, 1999).

4.1.2.22. Classificacdo de imagens WorldView-3

A classificagdo das imagens WV-3 foi realizada apenas pelo algoritmo RF. Tanto
o0 procedimento de selecdo de amostras de treinamento e teste quanto o ajuste dos
parametros do classificador foram realizados de forma idéntica as imagens
hiperespectrais (Secdo 4.1.2.2.1). Os experimentos de classificacdo foram

realizados utilizando apenas as bandas VNIR e VNIR+SWIR.
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4.1.3. Variabilidade espectral

A variabilidade espectral intraespecifica de espécies arbdreas da FES é elevada
devido a diferengas no padrao de queda de folhas entre arvores da mesma espécie
(MORELLATO, 1991). A variabilidade espectral foi calculada pelo angulo
espectral ¢ (Equacdo 2.2). O denominador da Equacdo 2.2 remove a dependéncia
de amplitude oriunda de variacdes de brilho. Na realidade, diferencas de brilho
ndo sdo adequadas para realcar diferencas espectrais entre individuos,
particularmente em imagens de alta resolu¢cdo com pixel menores do que ITCs
(TOCHON et al., 2015). Theta (0) foi calculado em dois niveis utilizando os
dados hiperespectrais no intervalo VSWIR (450-2400 nm): (i) intraespécies, @ foi
calculado para todas as combinagBes por pares da resposta espectral média de
ITCs de uma mesma espécie; (ii) interespécie, 8 foi calculado para todas as
combinacges por pares da resposta espectral média de ITCs de espécies diferentes.
O teste da soma de postos de Wilcoxon foi usado para avaliar se a variabilidade
intraespecifica apresentou diferenca estatistica em relacéo a interespecifica.

4.1.4. Producdo de mapas de espécies arboreas

Além dos testes dos métodos de classificacdo ao nivel de pixel, a habilidade dos
classificadores em produzir mapas de espécies foi avaliada. O mesmo
procedimento de separacdo de amostras de treinamento e teste apresentado na
Secdo 4.1.2.1 foi adotado. Os modelos de classificacdo obtidos pelo treinamento
com todas as bandas VSWIR das imagens hiperespectrais (base de dados IlI,
Secdo 4.1.1.1.2), foram utilizados para rotular todos os pixels da imagem. Os
mapas de espécies foram produzidos por uma abordagem de classificacdo
orientada a objeto, que envolveu o delineamento automatico de copas e a
classificacdo de segmentos de acordo com uma regra de votacdo por maioria, ou
seja, um dado segmento é rotulado de acordo com a classe majoritaria dos pixels

que o compde.

Os pixels das imagens foram rotulados de acordo com sua probabilidade de
pertencer a uma determinada classe. Dessa forma, a classe w; sera atribuida ao

pixel x, se a seguinte condigéo for satisfeita:
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xew se pla|x)za-max(p(e)) (4.1)

em gue p(wi|X) é a probabilidade de que w; seja a classe correta para o pixel x, e o
é a porcentagem do valor maximo da probabilidade da classe w;j, isto €, p(w;).
Neste trabalho, o foi igual a 90%, de modo que apenas os pixels com alta
probabilidade de pertencer a uma determinada classe fossem rotulados. Essa
escolha foi motivada pelo fato de que mapear todas as espécies de uma area é
impraticavel e um elevado grau de incerteza seria obtido se todos os pixels de uma
imagem fossem classificados (FERET; ASNER, 2013). A titulo de comparagéo,
foram gerados mapas de espécies arbdreas da area de estudo com cada método.
Esses mapas foram obtidos pelo treinamento dos classificadores com todos os 273

ITCs e todas as bandas VSWIR dos dados hiperespectrais e WV-3 simulados.
4.1.4.1. Segmentacéo de imagens

O delineamento de copas em florestas tropicais € um desafio devido a estrutura
complexa do dossel. As arvores possuem alturas heterogéneas e copas que
frequentemente se sobrepdem, o que torna a defini¢do de limites claros entre elas
muito dificil, mesmo em imagens de alta resolucdo espacial. Além disso, 0s
efeitos da FDRB levam a formacdo de pixels sombreados e iluminados no interior
de uma mesma copa. A informagdo presente nas diversas bandas de imagens
hiperespectrais pode ser utilizada para diminuir os efeitos de iluminacdo, ou
mesmo, realcar fei¢cBes espectrais que contribuam para melhorar o delineamento

das copas.

O processo de segmentacdo empregado neste trabalho foi desenvolvido e ajustado
especificamente para lidar com a questdo do mapeamento de espécies arboreas em
florestas tropicais. Modificou-se uma versdo do algoritmo de segmentacédo
baseado na teoria de crescimento de regides (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001),
semelhante ao implementado no software SPRING (CAMARA et al., 1996) e
disponibilizado em ambiente MATLAB® por Zanotta (2014). Inicialmente, o
método escolhe de forma aleatéria uma determinada quantidade de pixels na
imagem. Em seguida, o crescimento de regifes ao redor desses pixels é realizado
pela agregacdo de elementos que possuem propriedades similares (em termos de

nivel de cinza, por exemplo). Dessa forma, sdo formadas regides ou segmentos. A
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segmentacdo se inicia com uma agregacdo iterativa de pixels que apresentam
similaridade mutua por vizinhanga de primeira ordem (quatro elementos mais
proximos). Considere i € ig pixels vizinhos, como mostra a Figura 4.2. Ambos 0s
pixels serdo agrupados se, e somente se, 0 vizinho mais similar de iafor ia (i.e. ig)

e 0 vizinho mais similar de igfor ig 4 (i.€. ip).

Figura 4.2 — Similaridade mutua entre dois pixels
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Fonte: Producao do autor.

Uma regido sera formada caso o referido teste seja verdadeiro e uma distancia
espectral (S) entre os dois elementos seja menor do que um limiar de similaridade
(T), previamente estabelecido pelo usuério, conforme Equagéo 4.2:

S = a/(iA —ig)* <T (4.2)

De forma parecida ao SPRING, o processo se inicia com um valor de similaridade
menor do que aquele definido pelo usuario e aumenta a cada iteracdo de acordo
com um grau de exigéncia (ex) até que T seja atingido. Sendo assim, em um
primeiro momento, apenas 0s pixels mais similares serdo agrupados. Neste
trabalho, um limiar provisorio de similaridade (pT) foi atualizado iterativamente
pelo calculo da razdo T/ex. Na Ultima iteragdo, ex é igual a 1.

Apbs unir dois pixels, uma nova regido € formada, um identificador (id) é
atribuido e a média da regido € atualizada em conformidade ao novo arranjo. Caso
o pixel i tenha um outro vizinho que ja pertenca a uma regido, identificada por id,
sua similaridade sera calculada com base na média dessa regido. Sendo a
diferenca entre o pixel i a essa regido adjacente menor do que a diferenca desse
pixel em relagdo aos seus vizinhos, ele sera agrupado a regido. O resultado desse

processo frequentemente produz uma série de regides contendo poucos pixels e,
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por isso, € necessario agrega-las. Aqui, a regra para agregar as regides foi baseada
em sua separabilidade espectral, estimada pela distancia de Jeffreys-Matusita (JM)
(WACKER, 1971), uma meétrica comumente utilizada em procedimentos de
selecdo de bandas. Considere Ra e Rg duas regides vizinhas, com respectivos
vetores de média Ma e Mg e matrizes de covariancia Ca e Cg, a distancia JM para

duas classes com distribuicdo normal é dada por:

IM,, = 20—e®) (4.3)

em que B é a distancia de Bhattacharyya (KAILATH, 1967):

1 C+Cy | 1. [[(Ca+Cy)i2|
B==-(M ,—M_ ) {=A_—8B M —M —In{d0V—mru———
8( A 5) { 5 } x(M , B)+2 n{ |CA|1/2|CB|1/2 (4.4)

onde T = funcdo de transposicdo; In = logaritmo natural; | | = determinante. A
distancia JM varia de 0 a 2, com valores altos indicando total separabilidade entre
regides adjacentes, a Figura 4.3 ilustra o processo. Finalmente, a regido Ra sera

agrupada a regido Rg se as seguintes condic¢des forem satisfeitas:
i) IMa - Mg|| < pT, com pT atualizado iterativamente até que T seja atingido;
“) JMA,B < JMIimiar

Figura 4.3 — Distancia de Jeffreys-Matusita (JM) (Eq. 1) entre as regides R e
Rp, calculada com os vetores de média (Ma; Mp) e as matrizes de
covariancia (Cu; Cg).
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Fonte: Produgao do autor.
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Apbs alguns testes preliminares, decidiu-se realizar o processo de delineamento
de copas em duas etapas. Primeiramente, uma segmentacgéo inicial foi realizada
em uma composicdo colorida em falsa cor da imagem hiperespectral (R=639 nm,
G=548 nm, B=460 nm; conforme mostrado na Figura 3.1). Essa etapa, pela
aplicacdo de um limiar de similaridade baixo, produziu a super-segmentacédo da
imagem para detectar objetos com padrdo homogéneo de cor e textura. Em
seqguida, as regi0es adjacentes foram unidas pela distancia JM, conforme
previamente detalhado, sendo o limiar igual a 0,01. A distancia JM foi calculada

com o conjunto total das bandas hiperespectrais.
4.1.4.2. Avaliagdo da exatiddo do mapeamento

A avaliacdo de exatiddo foi realizada para cada um dos 100 mapas produzidos
pelos métodos de classificacdo, usando os pixels das regides classificadas que
coincidiram com os da referéncia (ITCs de teste). Os pixels ndo classificados, de
acordo com a regra de decisdo (Equacdo 4.1), ndo influenciaram as medidas de
exatiddo. A justificativa para utilizagdo de apenas amostras coincidentes entre
classificacédo e referéncia foi simular um procedimento de validacdo em campo, ja
que a visita a todos os segmentos classificados é operacionalmente inviavel. Os
resultados sdo apresentados em termos da média, apds as 100 classificacGes, da
exatiddo de classificacdo de cada espécie, exatiddo do produtor e do usuério, bem
como a exatiddo global. Adicionalmente, para cada método, foi calculado a
porcentagem de ITCs do conjunto de validacdo gque tiveram mais do que 80% dos

pixels contidos em seu interior corretamente classificados.
4.2. Simulacdo da resposta espectral de espécies arbdreas

A modelagem de transferéncia radiativa em conjunto com o sensoriamento remoto
hiperespectral tem sido utilizada para extracdo de atributos quimicos da
vegetacdo. Entretanto, essa abordagem é baseada em técnicas de inversao (Secdo
2.3.2.1), que requerem primordialmente uma boa concordancia entre os dados
reais e simulados, mas pouco se sabe sobre o desempenho de MTRs na simulagéo

da resposta espectral de espécies arbdreas tropicais.
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4.2.1. Modelagem de transferéncia radiativa

Até o presente, a maioria dos estudos envolvendo modelagem de transferéncia
radiativa 3D utilizou suposicGes sobre a estrutura do dossel e propriedades 6pticas
guando ndo ha coleta extensiva de dados de campo ou aquisicdes LIiDAR
disponiveis. Essas suposicdes se baseiam em formas geométricas simplificadas
como volumes elipsoidais para representar arvores, total ou parcialmente
preenchidos com um meio turbido caracterizado por padrdes homogéneos
(densidade, distribuicdo angular e propriedades opticas de folhas). Neste trabalho,
objetivou-se testar a validade dessas suposicdes para simular de forma acurada a
reflectancia de ITCs da &rea de estudo. O principal interesse foi estudar a
habilidade do modelo DART em simular sinais hiperespectrais ao se utilizar uma
estrutura simplificada das arvores, quando suas propriedades Opticas séo
conhecidas. A base de dados de copas individuais, que pode ser obtida pelo
delineamento de &rvores na imagem hiperespectral (Secdo 3.4) e coleta de
propriedades Opticas foliares (Secdo 3.5), foi utilizada como base de dados

experimental.

Uma estratégia de simulacdo foi desenvolvida baseada na representacao
simplificada de arvores para simular a resposta espectral dos ITCs ao nivel de
dossel. Cada arvore foi representada como um individuo isolado localizado no
centro de uma cena de 10x10 m. A copa foi assumida com forma arredondada,
com didmetro de 10 m, centrada a uma altura de 20 m do ch&o, contendo voxels de
0,5 m2 preenchidos com folhagem e galhos lenhosos, modelados por dois tipos de
meio tdrbido, cada um com sua densidade e propriedades Opticas definidas. A
proporcao de voxels vazios no interior da copa foi estudada como um parametro a
parte, influenciando a reflectancia da arvore. A reflectancia espectral dos galhos
foi ajustada de acordo com o espectro da casca obtido em campo. Cada
combinacdo de galhos, folhas, densidade do subdossel e proporgéo de voxels
vazios resulta em um determinado indice de Area da Planta (PAI, do inglés Plant
Area Index: IAF + area dos elementos lenhosos). O subdossel foi representado
como um meio tarbido de 2,5 m (20,5 m) de altura que cobria um terreno plano.
Um espectro padrdo do DART foi utilizado para caracterizar as propriedades
oOpticas do subdossel, galhos e serapilheira (Figura 4.4). As propriedades opticas
das folhas das espécies arbdreas foram simuladas com o modelo PROSPECT-5
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(FERET et al., 2008). Como apresentado na Secdo 2.3.1.2.1 (Tabela 2.1), o
PROSPECT-5 simula a reflectancia e transmitancia direcional-hemisférica da
folha ao longo do intervalo espectral de 400-2500 nm utilizando os seguintes
parametros: Clorofila a+b (Ca, pg/cm?), Carotenoides (Cy., pg/cm?), Espessura
equivalente de agua (C,, g/cm2), contetdo de matéria seca (Cn, g/cm?) e o

parametro estrutural da folha (N).

Figura 4.4 — Propriedades opticas do subdossel verde e seco com 2,5 m (£0,5 m)
de altura, galhos e serapilheira utilizados nas simula¢des do modelo
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Fonte: Produgao do autor.

O fator de reflectancia bidirecional foi modelado por uma abordagem Ray-
Tracing (KIMES; KIRCHNER, 1982, GASTELLU-ETCHEGORRY et al., 2015),
onde o sol e a atmosfera eram as unicas fontes de radiacdo. A reflectancia no topo
de dossel foi obtida iterativamente seguindo fluxos de radiacdo ao longo de 100
direcOes discretas (YIN et al., 2013). As especificagdes do instrumento
ProSpecTIR-VS referente ao sensor AisaEAGLE (Tabela 3.1), sejam elas:
resposta espectrais de filtro de cada banda, campo de visada (FOV, do inglés
Field of View), direcdo de visada, altitude e posicdo do sol, foram configuradas
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para simular o momento de aquisi¢do da imagem. As simulacdes foram realizadas
para as 99 bandas do sensor AisaEAGLE, que adquire dados no VNIR, pois 0s
dados do SWIR foram obtidos por outro sensor e, portanto, com configuragdes
distintas. A versdo 5.6.1 do DART com a funcionalidade multi-threading foi
utilizada em ambiente UNIX e um computador com elevada capacidade de

processamento e memoria (processador com 6 nucleos e 64 GB RAM).
4.2.2. Geragdo da Look-Up-Table

Uma LUT foi gerada pela variacdo de 11 parametros do DART, que podem ser
divididos em trés categorias: propriedades estruturais do dossel; propriedades
biofisicas (correspondente aos parametros de entrada do modelo PROSPECT-5) e

propriedades Opticas da cena. As propriedades estruturais do dossel s&o:

e Distribuicdo angular de folhas (LAD): seis fungdes foram consideradas
para caracterizar a LAD, de acordo com Wit (1965): plandfila (folhas
horizontais sdo mais frequentes), erectdfila (folhas verticais sdo mais
frequentes), plagiofila (folhas obliquas sdo mais frequentes), extremofila
(folhas obliquas sdo menos frequentes), esférica (a frequéncia relativa do
angulo foliar é a mesma dos elementos de uma esfera), uniforme (a
proporcdo dos angulos foliares é a mesma em qualquer angulo). Essas
categorias dependem do angulo de inclinacdo das folhas que variaram de
acordo com a LAD: 26,76° para plandfila, 63,24° para erectofila e 45°
graus para plagiofila, extremofila e uniforme, e 57.3° para esférica.

e Densidade de galhos por voxel (DBF, do inglés Density of branches per
voxel): densidade de volume (m#m3) de superficies planas infinitamente
pequenas com propriedades opticas de galhos;

e Densidade de folhas por voxel (DLF, do inglés Density of leaves per
voxel): densidade de volume (m2/m3) de superficies planas infinitamente
pequenas com propriedades dpticas de folhas;

e Proporcdo de células preenchidas no interior da copa (pCells):
porcentagem de celulas preenchidas com folhas distribuidas
aleatoriamente no interior da copa. A proporcdo de células preenchidas

com galhos foi fixada em 50% para todas as simulagoes;
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e Fator de reflectancia dos galhos (OBF, do inglés Optical Branch Factor):
offset aditivo aplicado aos espectros de galhos;
e Fator de reflectancia do solo (OGF, do inglés Optical Ground Factor):

offset aditivo aplicado ao espectro do solo;

Os parametros biofisicos das folhas como descritos pelo modelo PROSPECT-5
(Secdo 2.3.1.2.1) séo:

e Cu,Cx, Cn,CheN

Para cada uma das sete espécies arbdreas incluidas nesta etapa do estudo (Tabela
3.4) foram obtidos parametros bioquimicos e estruturais a partir da reflectancia
das folhas pela inversdo do PROSPECT-5. A inversdo foi realizada por uma
abordagem de otimizacdo iterativa, por meio da minimizacéo da funcdo de mérito
apresentada na Equacdo 2.8. O método de reflexdo-interior de Newton
(COLEMAN, 1996) com restri¢des de limites foi aplicado para minimizar G(6). O
modelo PROSPECT-5 foi utilizado com sucesso em investigacfes anteriores para
estimar parametros bioquimicos de folhas (BARRY et al., 2009; FERET et al.,
2008) e simular a resposta espectral de espécies arboreas tropicais ao nivel foliar
(FERET; ASNER, 2011; FERREIRA et al., 2013). A distribuicdo estatistica
(média e desvio padrdo) dos dados de quimica foliar e propriedades estruturais
derivada da inversdo do PROSPECT-5 foi entéo utilizada para a geracdo de uma
base de dados simulada das propriedades Opticas (reflectancia e transmitancia) de
cada espécie. A Tabela 4.3 sumariza os parametros do DART e PROSPECT-5,

bem como seus intervalos de variacdo para geracdo da LUT.
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Tabela 4.3 — Parametros DART + PROSPECT-5, suas faixas e incrementos de variacdo e natureza, utilizados para a construcdo da Look-Up-

Table (LUT)
Pardmetros estruturais do dossel Unidade/Tipo Min. Max. Incremento  Incremento OAT-SA® Caso-base Natureza
plandfila - - - -
erectofila - - - -
Distribuicdo angular de folhas (LAD) plaglofllg i i i i plandfila Categorica
extremofila - - - -
esferica - - - -
uniforma - - - -
Densidade de galhos por voxel (DBF) volume % 0 0,75 0,25 0,25 10 Categorica
Densidade de folhas por voxel (DLF) m?/m3 0,5 3 0,5 0,5 1 Continua
Proporcdo de células preenchidas no interior da
copa (pCells) % 40 100 20 20 70 Categorica
Parametros épticos da cena
Fator de reflectancia dos galhos (OBF) - 0 1 0,5 0,5 1 Categorica
Fator de reflectancia do solo (OGF) - 0 1,5 0,5 0,5 1 Categorica
Pardmetros PROSPECT-5
Clorofila a+b (Cqp) pg/cm? 10 100 - 20 40 Continua
Carotenoides (Cyc) pg/cm? 5 25 - 5 10 Continua
Espessura equivalente de agua (Cy) g/lcm? 0,002 0,042 - 0,01 0,012 Continua
Conteudo de matéria seca (C,) g/lcm? 0,003 0,033 - 0,005 0,009 Continua
Parametro estrutural da folha (N) - 1,4 3,4 - 0,5 1,8 Continua

% Incremento da analise de sensibilidade one-at-a-time (OAT-SA)
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4.2.3. Analise de sensibilidade

O conhecimento acerca dos pardmetros que possuem uma pequena ou grande
influéncia no resultado da modelagem (reflectancia espectral) auxilia a escolha de
varidveis que podem ser estimadas por inversdo do modelo. Deseja-se entender
como os parametros DART influenciam individualmente a resposta espectral da
arvore simulada e identificar regides espectrais mais sensiveis a mudangas nos
pardmetros de entrada. Uma analise de sensibilidade do tipo one-at-a-time (OAT-
SA, do inglés one-at-a-time sensitivity analysis) foi realizada e uma série de
indices de sensibilidade foram calculados. Os pardmetros do DART foram
variados um por vez (one-at-a-time) seguindo incrementos especificos e, ao
mesmo tempo, mantendo-se 0s outros parametros fixos de acordo com o0s valores
de casos-base (Tabela 4.3), o que resultou em um desenho fatorial de tamanho 56.
Para cada simulacdo foi extraida a reflectancia do topo do dossel (TOC, do inglés
Top-Of-Canopy) de todos os pixels contidos em um raio de oito metros do centro
da copa. Os resultados da OAT-SA sdo apresentados pela média e desvio padrdo
da reflectancia dos pixels que compunham a arvore simulada. Dessa forma, foi
possivel obter uma visdo geral da influéncia de cada pardmetro na resposta
espectral simulada no TOC. No entanto, para avaliar precisamente essa influéncia,
deve-se quantificar a variancia entre simulacdes que pode ser explicada pela
variacdo de cada parametro. Por isso, indices de sensibilidade foram calculados
com base na decomposicao da analise de variancia (ANOVA, do inglés ANalysis
Of VAriance). O efeito principal ou indice de sensibilidade do parametro DART z

na variabilidade dos valores de reflectancia de uma determinada banda/l é

definido por:
SS (A)
Sl (1)=—"—+*=
D=6 @)
em que SS, (1) é asoma de quadrados:
mo_ 2
SS, (1) = mz( f, - ,u) (4.6)
j=1
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onde m € o nimero de categorias considerada para o parametro z, f € a média
]

-ésima

da reflectancia obtida para a j categoria do parametro z, e € a média de

todas as simulagdes do modelo. SS; (1) na Equacdo 4.5 é a soma de quadrados da

decomposicéo de todos 0s parametros:
SS; (1) =SS,(4)+---+SS, (1) 4.7

A dindmica dos indices de sensibilidade para cada parametro ao longo do
intervalo espectral (VNIR) foi representada graficamente por gréafico de éarea.
Toda analise de sensibilidade foi realizada utilizando o software R e o pacote
‘multisensi’ (LAMBONI et al., 2011).

4.2.4. Comparacao entre dados reais e simulados
4.2.4.1. Filtragem e extracdo de espectros para a comparacao

Os pixels extraidos do interior de cada ITC delineado manualmente (Segdo 3.4)
foram filtrados de modo a descartar aqueles influenciados por sombras. Essa
escolha foi motivada pela elevada relacio SNR dos pixels iluminados
(MALENOVSKY et al., 2013). Foi definido de forma arbitraria um limiar de
reflectancia no NIR para diferenciar pixels iluminados de sombreados: pixels com
20% de reflectancia no NIR foram definidos como iluminados. Em seguida, foi
calculada a média dos pixels iluminados localizados no interior de cada ITC e
uma base de dados com 234 espectros foi obtida. De forma semelhante, a resposta
espectral média de cada arvore simulada foi calculada, resultando em uma base de
dados com 3518 espectros simulados. E importante destacar que as simulag@es
foram realizadas apenas para as espécies que dispunham de dados espectrais
adquiridos ao nivel foliar (Tabela 3.4), 0 que totaliza 234 individuos (excluindo-se
as arvores de Cecropia hololeuca, Tabela 4.2) cuja resposta espectral foi obtida ao
nivel de dossel pelo sensor ProSpecTIR-VS. Os espectros reais e simulados foram
entdo comparados pelo desvio quadratico médio (RMSD, do inglés Root Mean

Square Deviation) como critério de similaridade espectral:
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C 2
tZ:;,(,Dst _qu) (4.8)
RMSD (%) ={|=—-100
n

em que Ps € a reflectancia simulada na banda t, Og € a reflectancia experimental

na banda t, e n € o niUmero de bandas.

A identificacdo de regides com pequenas diferencas entre dados simulados e
experimentais € importante para avaliar o desempenho do modelo ao longo de
toda regido espectral estudada e selecionar bandas que podem ser utilizadas em
futuras aplicacGes do modelo. O célculo do RMSD é uma maneira eficiente de
quantificar o poder de simulacdo ao longo de todo intervalo VNIR, mas é
interessante também conhecer, para cada espécie individualmente e para cada
comprimento de onda, como a refletancia simulada se compara com a reflectancia
medida. Uma visdo geral do desempenho do modelo pode ser obtida pela
comparacdo visual entre espectros simulados e experimentais. Entretanto,
necessita-se quantificar diferencas a cada comprimento de onda para se identificar
precisamente regides espectrais com boa/ruim concordancia entre medigdes e
simulacdes. Nesse sentido, para cada espectro mensurado de uma determinada
espécie, foram selecionados os 20 espectros simulados mais parecidos (menores
valores de RMSD) da LUT, e entdo, todas as possiveis diferencas (D;) entre o

espectro experimental e suas contrapartes simuladas foram calculadas:
2
D, = (,Ost _,051) (4.9)
em que Ps e a reflectancia simulada na bandat, Og € a reflectancia experimental

na banda t. Em seguida, RMSD foi computado para cada banda t como:

(4.10)

RMSD, (%) = {|-==— -100

onde N é o numero de ITCs por espécie multiplicado por 20 (nUmero de espectros

da LUT selecionados para cada espectro experimental).
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A inversdo de modelos de transferéncia radiativa por abordagens LUT (Secéo
2.3.2.1.2) normalmente € um problema do tipo ill-posed, isto é, varias
combinagdes de parametros do modelo produzem espectros muito similares e ndo
ha garantia de que os parametros que resultaram no espectro mais similar seja a
melhor solu¢do. Um método comum para resolver este problema € considerar o
conjunto de parametros que geraram as n melhores solu¢cbes com base em um
dado critério (por exemplo, RMSD), e calcular o valor médio dos parametros que
resultaram tais simulacGes. Neste trabalho, hd também o interesse em conhecer a
variabilidade das propriedades da vegetacdo que resultaram esses n espectros
simulados. Por isso, foi computado o coeficiente de variagdo (razdo entre o desvio
padrdo e a média) dos mais importantes parametros foliares do dossel (Cap, Cxe,
Cm e N) que corresponderam aos 20 espectros simulados com menor RMSD para

cada espectro experimental.
4.2.5. Definicdo de métricas para mensuracdo da similaridade espectral
4.2.5.1. Importéncia de atributos

A identificacdo de regiGes espectrais peculiares com significativo poder
discriminante fornece informacdes valiosas para a classificacdo de espécies
arbéreas utilizando dados hiperespectrais. A resposta espectral das espécies variou
consideravelmente nessas regides e sdo controladas por varios fatores, incluindo
diferencas em propriedades biofisicas e bioquimicas. Pretendeu-se avaliar se as
simulacdes sdo capazes de preservar adequadamente o poder discriminante das
bandas hiperespectrais. Para isso, foi utilizado um procedimento que visou estimar
a importancia relativa de bandas experimentais e simuladas na discriminacdo das
espécies. O objetivo foi verificar se as regifes espectrais reconhecidas como
relevantes para classificar as espécies sdo as mesmas em dados simulados e

experimentais.

O algoritmo Random Forest (RF) calcula indicadores de importancia de atributos
que tém sido amplamente utilizados em aplicacbes de sensoriamento remoto e
ecologia (CHAN; PAELINCKX, 2008; GUO et al., 2011; PAL, 2005). Como
detalhado anteriormente (Secdo 4.1.2.2), o RF consiste em um conjunto de

arvores de decisdo, composto por nyee arvores. A classe de uma amostra é obtida
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por um voto majoritario da saida das arvores individuais. Para construir um
conjunto de arvores de decisdo, o RF cria aleatoriamente novos conjuntos de
treinamento, com substituicdo, reamostrando os dados originais tantas vezes
quanto for o nimero de amostras. Em cada divisdo, o0 método usa apenas um
subconjunto aleatorio de atributos (bandas) de entrada, composto por myy bandas,

cujo numero é previamente definido pelo usuério.

As métricas de importancia de atributos, baseiam-se na medida de importancia da
permutacdo, também chamada decaimento da exatiddo média (MDA, do inglés
mean decrease in accuracy), ou na impureza de Gini, conhecida como diminuicao
média do indice de Gini (MDG, do inglés Mean Decrease in Gini) (Breiman,
2001). Enquanto a maioria dos estudos anteriores se concentrou no MDA, o
presente estudo se dedicou ao MDG, por ter se mostrado mais estavel e ter sido
aplicada com sucesso a dados espectrais (MENZE et al., 2009; CALLE; URREA,
2011). O MDG ¢é derivado do treinamento do classificador RF. Em cada n6 da
arvore de decisdo, a divisdo 6tima é buscada de acordo com a impureza de Gini,
isto é, uma medida de qudo bem uma divisdo potencial é capaz de separar as
amostras deste no particular (MENZE et al., 2009). O MDG ¢ entdo calculado
pela soma de todas as diminui¢cGes na impureza de Gini a cada divisdo do nd,
normalizada pelo nimero de &rvores (BREIMAN, 2001; MENZE et al., 2009).

O MDG foi utilizado para conhecer a contribuicdo de cada banda experimental e
simulada para diferenciar as espécies. Primeiramente, com base no critério
RMSD, foram selecionados os espectros da LUT mais parecidos com 0s espectros
experimentais. Em seguida, um conjunto balanceado contendo a resposta espectral
medida de dez ITCs por espécie foi utilizada para treinar o algoritmo RF,
obtendo-se um valor de MDG para cada banda. Apenas dez ITCs por espécie
foram selecionados, pois o algoritmo RF tende a favorecer a classe majoritaria
(CHEN et al., 2004), o que pode levar a resultados errbneos. O MDG foi
calculado 100 vezes, mudando-se a cada iteragdo os ITCs utilizados para treinar o
classificador. Isso permitiu com que todos os ITCs fossem considerados, ao
mesmo tempo em que se evitou o problema do desbalanceamento de classes.
Finalmente, o mencionado procedimento foi repetido com as contrapartes
simuladas de cada espectro experimental. Os resultados sdo mostrados pela media
do MDG calculada para as 100 repeticGes para ambos os dados experimentais e
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simulados. Para esse experimento os parametros do RF foram fixados em
Niree=500 € mMyy=80. O pacote ‘randomForest’ (LIAW; WIENER, 2002) e
‘varSelRF’ (DIAZ-URIARTE, 2007) do R foram utilizados.

4.2.5.2. Separabilidade espectral

A discriminacdo de espécies arboreas tropicais utilizando dados hiperespectrais
esta intrinsecamente relacionada a separabilidade espectral. Por exemplo, Richter
et al. (2016) mostraram que a exatiddo da classificacdo depende da quantidade de
variacdo intraespecifica e uma diferenca significativa entre a separabilidade intra e
interespecifica. Aqui, a separabilidade espectral intra e interespecifica foi
calculada pela distancia de Bhattacharyya (KAILATH, 1967) entre pares de
espectros, conforme Equacéo 4.4. A distancia de Bhattacharyya foi calculada em
dois niveis com todas as 99 bandas VNIR: (i) intraespécie, B foi calculada para
todas as combinacGes por pares entre 0s espectros de uma determinada espécie e
(ii) interespécie, B foi calculada para todas as combinagBGes por pares entre 0s
espectros de uma dada espécie e de todas as outras espécies, uma de cada vez.
Espectros experimentais e suas contrapartes simuladas foram utilizados para
calcular B, o que permitiu avaliar se 0 modelo foi capaz de manter a variabilidade
espectral presente nos dados experimentais. Estudos anteriores demonstraram uma
melhor capacidade da distancia de Bhattacharyya para avaliar a separabilidade
intra e interespécies arboreas de florestas tropicais (FERET; ASNER, 2013). As
diferencas entre os resultados de separabilidade espectral derivados dos espectros
simulados e experimentais foram avaliadas utilizando o teste da soma de postos de
Wilcoxon.

70



5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1. Discriminacao e mapeamento de espécies arboreas
5.1.1. Classificaco e variabilidade espectral ao nivel de pixel

Apbs repetir a classificacdo das espécies por 100 vezes, alterando a cada iteracao
os ITCs que foram usados para o treinamento e teste, verificou-se que a exatidao
ao nivel de pixel foi altamente varidvel para todos 0s métodos e regifes espectrais
(Figura 5.1). A exatiddo de classificacdo do conjunto de dados | variou entre 47%
e 78% (Figura 5.1a), a exatiddao dos conjuntos de dados Il (Figura 5.1c) e IV
(Figura 5.1d) atingiram valores entre 54% e 89%, com o limite inferior
correspondendo ao RF em todos os casos testados (I - 99 bandas VNIR; Il - 119
bandas VNIR+IVs; 1lIl - 260 bandas VNIR+SWIR e IV - 280 bandas
VNIR+SWIR+1Vs). Essa diferenca foi mais notavel ao se comparar os resultados
de LDA, L-SVM e RBF-SVM. Enquanto a média da exatiddo para esses métodos
variou de 67% a 71% (Figura 5.1a), a adicdo de bandas do SWIR elevou a
exatiddo para o intervalo de 81% a 84% (Figura 5.1c).

A incorporacao de canais localizados no SWIR também elevou significativamente
a exatiddo média das classificacfes que utilizaram as bandas simuladas do sensor
WorldView-3 (Figura 5.2). Enquanto as simula¢ées com 7 bandas VNIR do WV-
3 produziram resultados entre 44% e 64%, ao se incluir as 8 bandas SWIR (Figura
4.1) a exatidao de classificacdo aumentou, ficando entre 54 e 83%, para todos 0s
classificadores testados. Especificamente, o aumento na média foi de
aproximadamente 10% para RF e de até 18% para LDA. A relevancia de bandas
centradas na regido do SWIR para discriminacdo das espécies, observada em
dados WV-3 simulados, é corroborada pelo resultado das classificacbes das
imagens reais desse sensor. Nota-se na Figura 5.3 que a exatiddo de classificacdo
da maioria das espécies aumentou apos a consideracdo do SWIR, especificamente
esse aumento foi de 3.2% da exatiddo média. Esses resultados ndo concordam
com estudos recentes realizados em outros tipos de formacgédo florestal. Por
exemplo, Dalponte et al. (2013) ndo verificaram um incremento significativo na

exatiddo de classificagdo ao combinar bandas VNIR e SWIR para mapear trés
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Figura 5.1 — Exatidao média, bandas e IVs selecionados durante o processo de classificagao.
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Os boxplots (a) - (d) mostram a variabilidade da exatiddo de classificagdo média das espécies arboreas ao se utilizar Analise Discriminante Linear (LDA),
Support Vector Machines com kernel linear (L-SVM), kernel Fungdo de Base Radial (RBF-SVM) e Random Forest (RF). As linhas centrais sdo as medianas e
0s pontos centrais das caixas sdo as médias. Os quartis superior e inferior sdo representados pelas arestas das caixas. A linha tracejada se estende até os pontos

de dados mais extremos que ndo sdo considerados Qutliers (discrepantes). Qutliers sdo representados individualmente. As classificagdes foram efetuadas
utilizando como entrada todas as bandas ou bandas selecionadas da regido do visivel/infravermelho proximo (VNIR, 452-919 nm) (a); VNIR mais os Indices
de Vegetacdo (IVs), que foram calculados a partir de bandas VNIR (b); VNIR mais as bandas do infravermelho de ondas curtas (VSWIR, 452-2395 nm) (¢);
VNIR mais SWIR mais IVs (d). A classificagdo das espécies arboreas e a selecdo de bandas foram repetidas 100 vezes, alterando-se as arvores utilizadas para
treinar e testar os classificadores a cada realizagdo. As frequéncias das bandas VNIR, VSWIR e [Vs selecionadas sdo mostradas em (e), (f), (g) e (h). A
resposta espectral média da Croton piptocalyx € representada graficamente em (e) e (g) para maior clareza.

Fonte: Produgao do autor.
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espécies arboreas dominantes em uma floresta boreal. As principais razdes destacadas
pelos autores foram a resolugdo espacial dos dados SWIR e sua baixa relagio SNR
quando comparado com os dados do VNIR. E importante destacar que os autores
utilizaram um sensor que operava na regido do SWIR entre 900 ¢ 1700 nm. O
procedimento de selecdo de bandas empregado neste trabalho sugere que, nao apenas as
bandas ao redor de 1700 nm sdo relevantes para discriminacdo das espécies, mas
também, as localizadas ao redor de 2100 e 2300 nm (Figura 5.1g).

Figura 5.2 — Exatidao média de classificagdo obtida com bandas simuladas do sensor
WorldView-3.
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Os boxplots mostram a variabilidade da exatiddo de classifica¢@o das espécies arboreas (Tabela
4.2). As linhas centrais sdo as medianas, e os pontos centrais das caixas sdo as médias. Os
quartis superior ¢ inferior sdo representados pelas arestas das caixas. A linha tracejada se
estende até os pontos de dados mais extremos que ndo sdo considerados Qutliers (discrepantes).
Outliers sdo representados individualmente. As classificagdes foram repetidas 100 vezes,
alterando-se as arvores utilizadas para treinar e testar os classificadores. Os métodos testados
foram: Andlise Discriminante Linear (LDA), Support Vector Machines com kernel linear (L-
SVM), kernel Fun¢do de Base Radial (RBF-SVM) e Random Forest (RF). Sete bandas do
visivel/infravermelho préximo (VNIR, 452-919 nm) e 15 bandas que englobavam o VNIR e o
infravermelho de ondas curtas (VSWIR, 452-2395 nm) simuladas do sensor WorldView-3
foram utilizadas nas classificagoes.

Fonte: Produgao do autor.

Isso indica que as espécies possuem variagOes espectrais importantes nessas regides
espectrais, 0 que pode ser sustentado pelos resultados da incorporagdo de IVs no
processo de classificacdo. O Normalized Difference Nitrogen Index (NDNI, SERRANO

et al. (2002)), que ¢ calculado utilizando bandas do SWIR, foi um dos indices mais
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Figura 5.3 — Exatidao de classifica¢do obtida com dados hiperespectrais ¢ WorldView-3.
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Graficos do tipo violino que mostram a variabilidade da exatiddao de classificacdo das espécies arbdreas (Tabela 4.2) ao se utilizar imagens hiperespectrais ¢
imagens reais do sensor WorldView-3 (WV-3). A linha horizontal ¢ a mediana, e a linha vertical em negrito representa a intervalo interquartil. Os graficos se
estendem de acordo com a distribuicdo dos dados. O método de classificagdo foi 0 Random Forest. As classificagdes foram repetidas 100 vezes, alterando-se
as arvores utilizadas para treinar e testar o classificador. Foram utilizadas sete € 99 bandas da regido do visivel/infravermelho proximo (VNIR, 450-1040 nm)
do satélite WV-3 e do sensor hiperespectral aerotransportado ProSpecTIR-VS, respectivamente. Para classificagdes com bandas na regido do VNIR e
infravermelho de ondas curtas (VSWIR, 450-2395 nm), empregou-se 15 bandas WV-3 e 260 bandas hiperespectrais.

Fonte: Produgao do autor.
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frequentemente selecionados durante as classificagdes (Figura 5.1h). As bandas ao redor
de 2100 e 2300 nm apresentam fei¢Oes de absor¢do importantes que estdo relacionadas
a concentracao de constituintes bioquimicos ndo pigmentados como nitrogénio, celulose
e lignina, particularmente na vegetacdo seca (KOKALY et al., 2009). Kokaly et al.
(2001) mostraram que incrementos na concentracdo de nitrogénio altera a reflectancia
de folhas secas em 2100 nm. Tal alteracdo advém de duas outras fei¢Ges de absorcao
centradas em 2054 nm e 2172 nm, e estdo relacionadas a compostos nitrogenados das
plantas, como as proteinas. Mais especificamente, Elvidge (1990) notou que o0 espectro
da proteina ribulose-1-5-bisfosfato carboxilase oxigenasse (rubisco) possui feicdes de
absorcdo proximas a esses comprimentos de onda. A rubisco é responsavel por 30 a
50% do nitrogénio presente em folhas verdes e é considerada a principal enzima do
processo de fotossintese (ELVIDGE, 1990). Celulose e lignina também contribuem para
a forma das feigdes de absor¢do em 1700 nm, 2100 nm e 2300 nm. Esses compostos
desempenham papel fundamental na estrutura e suporte dos tecidos das plantas
vasculares, conferindo rigidez a parede celular. Serrano et al. (2002) encontraram
relacBes estatisticas razoaveis (r2=0,44-0,58) entre a concentracdo de lignina da folha e a
reflectancia espectral em 1754 nm de &reas de florestas mediterraneas. Celulose e
lignina sdo abundantes na serapilheira, exercendo forte influéncia na decomposicéo da

matéria organica e ciclagem de nutrientes.

Acredita-se que as variacdes na reflectancia do SWIR entre 1700 nm, 2100 nm e 2300
nm foram devidas a deciduidade das espécies arbdreas da area de estudo. Alguns
individuos emergentes, como CL e AG, podem perder grande parte das folhas, expondo
o solo da floresta, que é composto em grande parte por serapilheira. Outra regido
espectral importante do SWIR, identificada pelo procedimento de selecdo de bandas,
localiza-se ao redor de 1200 nm (Figura 5.1g). Gao (1996) foi um dos primeiros
pesquisadores a utilizar a feicdo de absor¢cdo em 1200 nm para monitorar a quantidade
de &gua de dosséis por sensoriamento remoto, propondo o NDWI (Tabela 4.1). Mais
recentemente, Asner et al. (2004) utilizaram a feicdo de agua em 1200 nm para estimar
a condicdo da &gua do dossel da floresta amazénica. No presente estudo, 0 NDW!I e as
bandas ao redor de 1200 nm foram importantes na discriminacdo das espécies (Figura
5.1h,g), indicando concentracdes variadas de dgua entre os ITCs. Diferencas na feicdo

de absorcao da &gua a 1200 nm sdo visiveis na resposta espectral das espécies
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Figura 5.4 — (a)-(b) Média (linhas em negrito) + 1 envelopes de desvio padrdo da resposta espectral das espécies arboreas. Um offset de 0,5 foi
aplicado ao espectro de cada espécie para melhorar a visualizagdo. (c) Resposta espectral média das espécies estudadas.
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(Figura 5.4). Por exemplo, Croton piptocalyx apresenta uma feicdo em 1200 nm mais
profunda se comparada a Cariniana legalis ou Diatenopreryx sorbifolia. Os indices de
vegetacdo, quando combinados com bandas VNIR, aumentaram significativamente a
exatiddo de classificacdo das espécies arboreas em até 5% (Figura 5.1b). Este é um
resultado importante, pois na indisponibilidade de bandas do SWIR, o cémputo de IVs
pode melhorar a discriminacdo. Os indices selecionados com maior frequéncia foram
VIg, seguido por PSND, PSRI e SIPI. Como mostra a Tabela 4.1, esses indices estdo
relacionados a caracteristicas estruturais e bioquimicas das espécies. VIg, também
conhecido como NDVI verde, é a razdo normalizada entre as bandas do vermelho e
verde, sendo fortemente relacionado a fracdo de vegetacdo e IAF (GITELSON et al.,
2002a). PSND, PSRI e SIPI estdo relacionados a mudancas na razdo entre carotenoides
e clorofilas devido a senescéncia das folhas. Durante a senescéncia, todos 0s pigmentos
fotossintéticos declinam com uma maior perda de clorofilas do que carotenoides,
resultando em uma alta retencdo deste composto na folha (BISWAL, 1995). Os
resultados obtidos com selecdo de bandas e 1Vs foram consistentes com 0S processos
que ocorrem na vegetacdo da area de estudo, em que as espécies arbdreas naturalmente
tendem a perder folhas durante a estacdo seca. As imagens hiperespectrais provaram ser
uma importante fonte de informacéo sobre esse fendmeno, que influencia a composicao
e a estrutura da FES (SOUZA et al., 2014).

As espécies arboreas da FES podem apresentar padrdes distintos de queda de folhas, o
que depende do préprio individuo ou das condi¢cdes ambientais em que ele esta inserido
(MORELATTO, 1991). Isso teve impacto na variabilidade espectral das espécies,
quantificada aqui pelo angulo espectral 8 (Equacdo 2.2). Os resultados mostram que ha
uma forte relacdo entre a exatiddo de classificacdo e a variabilidade espectral intra e
interespecifica. Por exemplo, CL, quando comparada a HC, apresentou baixa dispersdo
dos valores de exatiddo (Figura 5.5a). Nota-se que o angulo espectral 6 (Equacédo 2.2)
mostrou uma variabilidade menor entre copas de CL do que entre individuos de HC
(Figura 5.5b). Na realidade, a exatiddo de classificagdo atingiu os valores mais altos
para as espécies com maiores diferencas entre as métricas ¢ determinadas intra e
interespecificamente. Esse resultado pode ser claramente constatado ao se comparar AP
e DS (Figura 5.5b). Considerando que a diferenca entre os valores médios de 6 foi de
0,02 rad para AP, a mesma diferenca para DS atingiu 0,09 rad. Observando-se LDA, L-
SVM e RBF-SVM, as médias da exatiddo variaram de 87,5% a 91,2% para DS e de
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Figura 5.5 — Variabilidade espectral e de exatiddo de classificacdo das espécies arboreas.
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(a) Boxplots que mostram a variabilidade da exatiddo de classificagdo das espécies arboreas (Tabela 4.2). As linhas centrais sdo as medianas, € os pontos
centrais das caixas sdo as médias. Os quartis superior e inferior sdo representados pelas arestas das caixas. A linha tracejada se estende até os pontos de dados
mais extremos que ndo sdo considerados Outliers (discrepantes). Qutliers sdo representados individualmente. As classificagdes foram repetidas 100 vezes,
alterando-se as arvores utilizadas para treinar e testar os classificadores. Os métodos testados foram: Analise Discriminante Linear (LDA), Support Vector
Machines com kernel linear (L-SVM), kernel Fungdo de Base Radial (RBF-SVM) e Random Forest (RF). Todas as bandas das regides do
visivel/infravermelho préximo e infravermelho de ondas curtas (VSWIR, 452-2395 nm) foram utilizadas no processo de classifica¢do. (b) Média +1 desvio
padrdo do angulo espectral em radianos (Equagdo 2.2), calculado intra e interespécies utilizando as 260 bandas VSWIR.

Fonte: Produ¢ao do autor.
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66,8% a 68,5% para PA. Os efeitos da variabilidade espectral intra e
interespecifica na exatiddo de classificacdo de espécies arbdreas tropicais € pouco
conhecida. Estudos anteriores, realizados ao nivel foliar, mostraram que existe um
elevado grau de sobreposicéo entre essas duas medidas, o que coloca em cheque a
viabilidade de dados hiperespectrais para discriminar espécies de arvores
(CASTRO-ESSAU et al., 2006; FERET; ASNER, 2011). Ao nivel de dossel,
apesar da elevada exatiddo (73%) obtida na classificacdo de 17 espécies arbdreas
em uma floresta havaiana, Féret e Asner (2013) relataram angulos espectrais
muito semelhantes calculados intra e interespecificamente. No estudo aqui
apresentado, as espécies exibiram distintos graus de sobreposicdo entre as
métricas 6 (Figura. 5.5b), o que se relacionou ao desempenho dos métodos de
classificacdo. Por exemplo, AP mostrou o maior grau de sobreposicdo entre 0s
valores de 6, resultando na exatiddo de classificagdo média mais baixa (~ 69%
para LDA, L-SVM e RBF-SVM). Em geral, quanto maior a diferenca entre a
variabilidade intra e interespécies, maior a exatidao da classificagdo. No entanto, a
capacidade do classificador em prever a classe de amostras desconhecidas
também depende da quantidade de variabilidade intraespecifica. Espécies com
baixas variagbes na exatiddo apresentaram, também, baixas variacOes

intraespecificas de 6, o que pode ser visto claramente na Figura 5.5 para CL.

Em relacdo aos métodos de classificacdo, LDA, L-SVM e RBF-SVM mostraram
desempenhos similares, particularmente ao se utilizar os conjuntos de dados Il
(Figura 5.1c) e 1V (Figura 5.1d), com LDA superando os outros classificadores e
RF exibindo os piores resultados. O procedimento de selecdo de bandas ndo
influenciou expressivamente os resultados da classificacdo (valor-p do teste da
soma de postos de Wilcoxon = 0,21; Figura 5.1a,b,c,d,e), mas foi importante no
auxilio ao reconhecimento de regides espectrais relevantes para a discriminagao
das oito espécies estudadas, como detalhado anteriormente. Em quase todos os
casos, LDA superou SVM, sendo, todavia, o método mais afetado pela
dimensionalidade dos dados. A selecdo de bandas reduziu o desempenho da LDA
nos casos testados (Figura 5.1a, b, c, d), o que era esperado visto que o0 método
utiliza toda informacéo disponivel para maximizar a separabilidade entre as
classes, aplicando uma transformacéo do espaco de atributos original (BANDOS

et al., 2009). Dalponte et al. (2009) também observaram o decréscimo na exatidao
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de classificacdo da LDA ap0s reduzir o nimero de bandas para analisar imagens

hiperespectrais adquiridas sobre uma floresta temperada.

De forma ndo usual, LDA, um método relativamente simples, superou 0 SVM
com ambos os kernels linear e funcdo de base radial. Exceto para um ndmero
menor de bandas VNIR, L-SVM e RBF-SVM produziram melhores resultados do
que a LDA (Figura 5.1a), indicando que o SVM, nesse caso, produziu melhores
hiperplanos de separagdo, mesmo com uma quantidade reduzida de atributos.
Entretanto, quando a dimensionalidade dos dados aumentou pela adicdo de bandas
SWIR, a exatiddo do SVM permaneceu abaixo da LDA. Segundo Pal e Foody
(2010) o desempenho do SVM na classificacdo de imagens hiperespectrais ndo
estd imune ao fendmeno de Hughes (HUGHES, 1968) e o procedimento de
selecdo de bandas ndo melhorou a exatiddo de classificacdo de forma significativa
(Figura 5.1a,b,c,d). Por isso, a LDA parece exibir uma melhor capacidade de
generalizagdo do que o SVM para classificar ITCs desconhecidos no elevado
espaco dimensional testado (260 bandas VSWIR), ao menos para o conjunto de

espeécies e quantidade de amostras de treinamento consideradas neste estudo.

O desempenho do RF foi consistentemente pior do que o0s outros métodos,
sugerindo que as arvores de decisao inicialmente geradas durante o processo de
treinamento ndo foram suficientemente acuradas para serem combinadas com
sucesso. Provavelmente isso decorre do fato das espécies serem espectralmente
muito similares. Além disso, o RF tendeu a favorecer as classes majoritarias (com
0 maior numero de pixels), o que foi observado também por Chen (2004). Pelos
resultados da classificacdo de CL (Figura 5.5a) é possivel perceber que o
desempenho do RF é similar ao dos outros métodos. Por outro lado, no caso do
PL, gue possui um nimero menor de amostras (Tabela 4.2), os resultados do RF,
em relagdo a LDA, L-SVM e RBF-SVM, foram muito inferiores. Pesquisas
anteriores que lidaram com a classificacdo de espécies arbdreas também relataram
esse problema com relagdo ao método RF (DALPONTE et al., 2013).

5.1.2. Mapas de espécies arbdreas

A Tabela 5.1 mostra a exatiddo média de classificagdo por espécie nos mapas

produzidos pelos métodos utilizados. A classificacdo hiperespectral utilizou todas
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as bandas VSWIR (conjunto de dados Ill). A LDA obteve as maiores exatiddes,
sequida por L-SVM, RBF-SVM e RF. Em comparagdo com as bandas
multiespectrais simuladas do WV-3, os dados hiperespectrais elevaram a exatidéo
média de 6,2% (RBF-SVM) para 8,9% (LDA) (Tabela 5.1). Os métodos testados
mostraram desempenhos diferentes ao mapear as espécies. Embora o LDA tenha
atingido a maior exatiddo média, gerou o resultado mais pobre para o
mapeamento de CH, que foi melhor detectada por RBF-SVM. Além disso, o
RBF-SVM mapeou corretamente o maior numero de ITCs de validacéo (84,9%,
Tabela 5.1). E importante destacar que, enquanto a exatiddo média ao nivel de
pixel variou de 82% a 84% para LDA, L-SVM e RBF-SVM (boxplots na Figura
5.1), a abordagem orientada a objetos elevou a exatiddo do mapeamento para
85,8% a 90,1% (Tabela 5.1). Isso demonstra que o método de segmentagdo
desenvolvido foi eficaz para abordar o problema em questdo. Na prética,
verificou-se que a utilizacdo da distancia JM (Equagdo 4.3) uniu segmentos
espectralmente semelhantes no interior de uma mesma copa. A Figura 5.6 mostra
os resultados do método. Na primeira etapa (Figura 5.6a), nota-se que as copas
das arvores sofreram um processo de super-segmentacdo que diminuiu apos a
juncéo de segmentos vizinhos espectralmente semelhantes (Figura 5.6b). Percebe-
se claramente que o método, a partir da informacdo presente nas bandas
hiperespectrais, conseguiu unir segmentos distintos pertencentes a0 mesmo
individuo, melhorando o delineamento de copas e elevando a exatiddao de

classificagéo.

A Tabela 5.1 apresenta a porcentagem média de ITCs do conjunto de teste com
mais de 80% dos pixels interiores corretamente classificados. LDA, quando
aplicada as bandas WV-3, mapeou 69,7% dos ITCs, enquanto que RBF-SVM
elevou o mapeamento para 84,9%, utilizando as bandas hiperespectrais. Em
comparacdo com os dados multiespectrais simulados, os dados hiperespectrais
mapearam 5,3% mais ITCs com L-SVM, atingindo um aumento de até 13,1%
com LDA. A exatiddo média do usuario variou de 64,6% a 87,1% e a exatiddo
média do produtor variou de 68,1% a 87,2%. A Figura 5.7 mostra 0s mapas de
especies que foram produzidos com a utilizacdo de todos os 273 ITCs para treinar
os classificadores. A abordagem proposta produziu mapas realisticos por meio de

segmentacdo da imagem, da regra de deciséo (Equacdo 4.1) e, consequentemente,
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Figura 5.6 — Resultados do método de segmentacdo aplicado a classificagdo orientada a objetos.

e K™

(a) Super-segmentagdo de uma composi¢do colorida em cor verdadeira da imagem hiperespectral (R = 639 nm, G = 548 nm, B = 460 nm); (b)
Segmentagdo resultante da aplicacdo da distancia de Jeffreys-Matusita (Equagdo 4.3), calculada com todas as bandas hiperespectrais, para unir
segmentos espectralmente semelhantes; (¢) Composicao colorida em cor verdadeira da imagem hiperespectral (R = 639 nm, G = 548 nm, B =
460 nm). Os circulos em vermelho representam copas de arvores na imagem.

Fonte: Produgdo do autor.
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a rotulacdo apenas dos pixels de alta probabilidade de pertencer a uma

determinada classe.

Tabela 5.1 — Exatiddo média de classificacdo (%) para 100 mapas de espécies
arbdreas, produzidos com diferentes copas de treinamento e teste,
utilizando os métodos Analise Discriminante Linear (LDA), Support
Vector Machines com kernel linear (L-SVM), kernel Funcédo de Base
Radial (RBF-SVM) e Random Forest (RF). Os cddigos das espécies
foram disponibilizados na Tabela 4.2.

Método de classificacao

Espécic LDA L-SVM RBF-SVM RF
Hiperespectral ~ WV-3  Hiperespectral WV-3  Hiperespectral WV-3  Hiperespectral ~ WV-3
AP 72,8 65,4 70,4 64,2 71,2 66,3 38,1 334
AG 93,0 85,8 89,0 84,3 895 84,4 69,7 63,2
CL 96,6 80,3 97,5 91 97,4 91,3 92,9 89,9
CH 92,2 86,2 98,3 96,5 98,7 96,1 94,0 88,6
CP 94,8 86,2 88,0 849 89,6 88,1 85,0 79,1
DS 95,5 87,9 91,1 83,6 932 86,2 62,8 52,1
HC 89,6 86,1 82,7 70,7 825 72,7 67,8 56,4
PL 85,9 71,4 69,5 59,8 731 60,6 31,4 26,5
EM® 90,1 81,2 85,8 794 86,9 80,7 67,7 61,1
ITCs 82,8 69,7 81,5 76,2 84,9 78,5 57,3 51,1
EU° 87,1 79,5 81,6 79,3 84,7 81,8 65,5 64,6
EP° 82,8 71,7 87,2 76,0 81,2 77,0 70,8 68,1

*EM=Exatiddo Média (%).

®|TCs=Porcentagem de ITCs do conjunto de teste com mais de 80% dos pixels em seu
interior corretamente classificados.

‘EU=Exatiddo média do usuario (%).

‘EP= Exatid&o média do produtor (%).

A abordagem de classificacdo orientada a objetos desenvolvida neste trabalho
provou ser util para mapear a distribuicdo espacial de espécies pioneiras e
emergentes de forma fidedigna. Algumas delas como Aspidosperma polyneuron,
Cariniana legalis e Hymenea courbaril, foram intensivamente exploradas devido
a elevada qualidade da madeira e sdo atualmente consideradas espécies
ameacadas. Mapas dessas espécies poderdo ser utilizados por gestores florestais
na localizacdo de individuos representativos para coleta de material bioldgico
visando a producdo de mudas. A deteccdo de arvores matrizes para coleta de
sementes constitui uma parte relevante dos custos dos programas de restauracao
florestal. Além disso, demonstrou-se que o0 monitoramento dessas espécies climax

é importante para identificar sinais de desestruturago florestal, de modo que
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Figura 5.7 — Mapas de espécies arboreas porduzidos pelo método proposto.
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Fonte: Producao do autor.

84



esforcos possam ser feitos para restaurar o ecossistema enquanto sua resiliéncia

ainda existe (FARAH et al., 2014).

5.2. Simulacgao da resposta espectral de espécies arboreas

Nesta secdo serdo apresentados e discutidos os resultados da modelagem de
transferéncia radiativa em 3D que foi utilizada para simular a resposta espectral
das espécies arboreas ao nivel de dossel.

5.2.1. Similaridade espectral e inversao da Look-Up-Table

As diferencas entre 0s espectros experimentais e suas respectivas contrapartes
simuladas variaram entre 0,2 a 1,8% ao longo do intervalo VNIR. De forma mais
especifica, 0 RMSD atingiu valores entre 0,2 a 1% no visivel (VIS, 450-700 nm),
0,5 a 1,8% na borda do vermelho (RE, do inglés red edge; 700-750 nm) e 0,4 a
1,4% no infravermelho préximo (NIR, 750-920 nm) (Figura 5.8). No VIS, vale
destacar que a resposta espectral das espécies apresentou valores de RMSD
relativamente elevados ao redor de 525 nm. Por exemplo, para AP o0 RMSD
atingiu cerca de 0,9% entre 520 e 538 nm, enquanto que para o restante do

dominio VIS ele ndo excedeu 0,5%.

Como visto, a melhor concordéncia entre os dados reais e simulados ocorreu na
regido do VIS, onde os valores de RMSD néo ultrapassaram 1%. No VIS, as
propriedades Opticas do dossel sdo controladas principalmente por pigmentos
foliares que absorvem a luz incidente. Malenovsky et al. (2013) utilizaram
espectros simulados pelo DART na faixa de 650-720 nm para extrair a
concentracdo de clorofila (Cy,) de uma érea de floresta temperada. Nessa faixa
espectral, a estratégia de simulacdo aqui desenvolvida se mostrou eficaz para
reproduzir a reflectancia das espécies, mostrando, portanto, potencial para
extracdo de C,p a partir de dados hiperespectrais. De maneira geral, 0s espectros

simulados e reais apresentaram uma melhor concordancia no VIS do que no NIR.

Os altos valores de RMSD obtidos para as bandas NIR séo oriundos, logicamente,
da discordancia entre os dados experimentais e simulados, e podem ser
visualizados pela representacdo gréfica da resposta espectral das espécies nas duas

bases de dados (Figura 5.9). A discordancia mais acentuada foi encontrada ao
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Figura 5.8 — Desvio quadratico médio (RMSD) (%) entre a resposta espectral experimental e simulada de sete espécies arboreas da area de estudo.
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redor de 865 nm, onde a reflectancia experimental foi sutilmente mais alta do que
a simulada, claramente visivel na resposta espectral de CP e PL (Figura 5.9). A
reflectancia do dossel a 865 nm depende da feicdo de absorcdo de agua localizada
em torno de 1000 nm. A profundidade dessa feicdo é controlada principalmente
pelo IAF (ASNER, 1998), pois a absor¢do de agua aumenta de acordo com o
incremento da biomassa. PL é uma espécie perene que geralmente forma
aglomeracbes monoespecificas de elevada biomassa foliar e responsavel por
condicdes de baixa luminosidade no solo da floresta (GANDOLFI et al., 2007).
CP é uma arvore decidua e apresenta elevada variabilidade espectral (envelopes
de desvio padrdo na Figura 5.9), derivada de copas com diferentes graus de
deciduidade e, consequentemente, menor biomassa foliar na copa. Outra regido
espectral com consideraveis valores de RMSD esta localizada na extremidade da
borda do vermelho a 775 nm. Tomando PL ou DS como exemplos, esse
comprimento de onda representa o inicio do platd NIR que foi ligeiramente

superestimado nos dados simulados (Figura 5.9).

As técnicas de inversdo de modelos de transferéncia radiativa (Secdo 2.3.2.1),
utilizadas para extragdo de atributos da vegetacdo a partir de medi¢des da
reflectancia, dependem primordialmente de uma boa concordancia entre os dados
reais e simulados. O modelo DART foi capaz de simular de forma acurada a
resposta espectral das espécies, mas para atestar a qualidade de estimativas de
pardmetros bioquimicos por inversdo, ¢ necessario um procedimento de validacao,
que pode ser realizado idelamente com a aquisicao de dados hiperespectrais e de
campo obtidos de forma concomitante. Neste trabalho, embora os dados de campo
e as imagens hiperespectrais ndo tenham sido adquiridos na mesma data € possivel
utilizar indices de vegetacdo para averiguar a qualidade de inversdes do modelo.
Esses indices, particularmente os de bandas estreitas (Secdo 4.1.1.1.1), foram
desenvovidos e testados para estimativa de varios atributos da vegetacao. O
modelo DART foi invertido para os pixels contidos no interior da copa das
espécies arboreas. O processo de inversdo foi baseado na comparagdo entre
espectros da LUT e a resposta espectral dos pixels. Para cada pixel, foram
encontrados os 20 espectros simulados mais parecidos (menores valores de

RMSD), em seguida a média dos pardmetros DART que geraram esses espectros
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Figura 5.9 — Resposta espectral experimental e simulada de sete espécies arboreas da area de estudo com a respectiva média e envelopes de =1 desvio padrao.

0.5 AP 0.5 AG 0.5 CL 0.5 cpP
0.45 - = Dados simulados 045 —— Dados simulados 0.45 - =—— Dados simulados 0.45 - = Dados simulados
= Dados experimentais = Dados experimentais = Dados experimentais = Dados experimentais
04r 041 04r 04r
035 035} 035 035
© o © ©
s 031 5 03 o5 03 s 03
2 2 2 2
o« «@ oG o«
G025+ B 0251 G025 G025
g g g g
@ |5 [ ) [ @ @
® 02 & 02 € 02 ® 02
015 015 0.15 0.15
01} 0.1 0.1 0.1
0.05 0.05 0.05 0.05

450 500 550 600 650 700 750 800 850 900
Comprimento de onda (nm)

0 n " L . I s s L L
450 500 550 600 650 700 750 800 850 900

Comprimento de onda (nm)

0 L L s N I I s s L
450 500 550 600 650 70O 750 800 850 900

Comprimento de onda (nm)

0 n . . . . . . . .
450 500 550 600 650 700 750 800 850 900
Comprimento de onda (nm)

05 DS 05 HC 05 PL
0.45 ——Dados simulados 0.45 ——Dados simulados 0.45 ——Dados simulados
—— Dados experimentais —— Dados experimentais —— Dados experimentais
0.4 1 0.4 0.4
0.35 0.35 0.35
) @ @
5 03f 5 03 5 03
= l: l:
% 0.25 g 0.25 g 0.25
2 2 2
3 3 3
& oz 2 02 2 o0z
0.15 0.15 0.15
011 0.1 0.1
0.05 0.05 0.05
0 e M 0 N N 0= L — M
450 500 550 600 650 700 750 800 850 900 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900 450 500 550 600 650 700 750 80O 850 900

Comprimento de onda (nm)

Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (nm)

AP=Aspidosperma polyneuron; AG=Astronium graveolens; CL=Cariniana legalis; CP=Croton piptocalyx; DS= Diatenopteryx sorbifolia; HC=Hymenaea
courbaril; PL= Pachystroma longifolium.
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foi computada e atribuida ao pixel. Apos verificar a relagdo entre os I'Vs calculados com
bandas do VNIR (Tabela 4.1) e os parametos do modelo, verificou-se que a melhor
relagdo foi entre C, e MCARI, conforme apresentado na Figura 5.10. MCARI
(Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index) ¢ uma modificagdo do CARI
(Chlorophyll Absorption in Reflectance Index), concebido para minimizar os efeitos da
reflectancia do solo e materiais nao-fotossintéticos em estimativas de C,,. Zarco-Tejada
et al. (2004b) encontraram relagdes significativas entre a C,, mensurada de folhas de
Olea europaea L. ¢ o MCARI calculado com pixels das copas (R?>=0,65). Os autores
obtiveram relagdes inversas entre MCARI e C,, (refira-se a Figura 11 de Zarco-Tejada

et al. (2004b)), cuja forma foi muito parecida a apresentada na Figura 5.10.

Figura 5.10 — Gréfico de dispersdo entre o contetdo de clorofila (C,,) € 0 indice de

vegetacio MCARI.
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Cada ponto representa o contetido de clorofila (C,,) de uma copa das espécies arboreas,
obtido por inversio do modelo DART. O processo de inversao foi baseado na
comparacao entre espectros da LUT e a resposta espectral dos pixels. Para cada pixel,
foram encontrados os 20 espectros simulados mais parecidos (menores valores de
RMSD), a média dos pardmetros DART que geraram esses espectros foi computada e
atribuida ao pixel. O indices de vegetagdo utilizado foi o MCARI (Modified Chlorophyll
Absorption Reflectance Index) cuja equacdo € apresentada na Tabela 4.1.

Fonte: Producao do autor.
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Os resultados da inversdo do DART para cada espécie sdo apresentados na Figura 5.11.
Apo6s o computo da média e desvio padrdo dos pardmetros que originaram os 20
espectros simulados mais parecidos com cada espectro medido, foi verificado que a
distribuicdo de Cy, € relativamente alta entre as espécies (linha inferior da Figura 5.11).
A variabilidade desse pardmetro foi quantificada pelo calculo do coeficiente de variacéo
(CV). Em termos médios, os CVs variam de 26.1% a 34.7% (média dos boxplots na
linha inferior da Figura 5.11). A elevada variabilidade do CV da C,, obtidas por
inversdo significa que, embora as simulacGes das respostas espectrais das espécies
tenham sido acuradas, a inversdo do DART para a estimativa de parametros biofisicos e
bioguimicos ainda é um desafio. Entretanto, é interessante notar que as espécies
apresentaram valores de C,, estatisticamente diferentes entre si (valor-p do teste da
soma de postos de Wilcoxon < 0.01), ressaltando a utilidade desse parametro na

discriminacgdo das mesmas.

Figura 5.11 — Variabilidade do conteudo de clorofila (Cab) que originou os 20 espectros

simulados mais semelhantes a cada pixel das espécies arbdreas (menor
RMSD, Equacio 4.8).
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Linha superior: Média + 1 desvio padrao do contetido de clorofila espécie arborea obtido por
inversao do modelo DART. Linha inferior: Boxplots mostrando a variabilidade dos coeficientes
de variagdo. As linhas centrais sdo as medianas, ¢ os pontos centrais das caixas sdo as médias.
Os quartis superior e inferior sdo representados pelas arestas das caixas. A linha tracejada se
estende até os pontos de dados mais extremos que nao sdo considerados outliers (discrepantes).
Outliers sdo representados individualmente. AP=Aspidosperma polyneuron; AG=Astronium
graveolens; CL=Cariniana legalis; CP=Croton piptocalyx; DS= Diatenopteryx sorbifolia;
HC=Hymenaea courbaril; PL= Pachystroma longifolium.

Fonte: Produgao do autor.

5.2.2. Importancia de atributos e separabilidade espectral

Indicadores de importancia de atributos foram estimados para avaliar se regides
espectrais importantes para discriminar as espécies foram preservadas nas simulagdes.
Isso foi confirmado pelo fato de que a diminuicdo média do indice de Gini (MDG)
obtida com espectros simulados e experimentais apresentou padrées semelhantes entre
si (Figura 5.12). Em ambos os conjuntos de dados, as bandas menos importantes foram
encontradas no NIR e as mais importantes concentradas nas regiGes espectrais
localizadas entre 500-550 nm e 700-725 nm. O céalculo da MDG mostrou a relevancia
de bandas ao redor de 525 nm na discriminacdo das espécies, tanto em dados reais
quanto simulados. Isso comprova que, embora 0 RMSD dessa regido tenha sido
relativamente alto (Figura 5.8), a discordancia entre espectros medidos e simulados nao
foi capaz de descaracterizar feicdes importantes para classificar as espécies. Na
realidade, os altos valores de MDG encontrados proximos a 525 nm e a 700 nm
significam que, ao redor desses comprimentos de onda, a resposta espectral das espécies
variou significativamente. Gitelson et al. (2002b) demonstraram que a feicdo de
absorcdo em 520 nm esta diretamente relacionada a concentracdo de carotenoides nas
folnas (Cx). Mais recentemente, Zarco-Tejada et al. (2013) utilizaram dados
hiperespectrais aerotransportados para estimar o conteldo de carotenoide foliar em
parreirais e descobriram que uma razdo entre as bandas centradas em 515 e 570 nm é
sensivel a Cy.. Outros estudos utilizaram, também, a regido ao redor de 700 nm para
estimar Cy. (CHAPPELLE et al., 1992; MERZLYAK et al., 1999). Tais exemplos
demonstram que a reflectancia em 525 e 700 nm tem relacéo direta com a concentragédo
de carotenoides. Na area de estudo, as arvores tendem a naturalmente perder suas folhas
e, no processo de senescéncia, os carotenoides sdo retidos por mais tempo do que as
clorofilas (BISWAL, 1995), explicando a importancia dos referidos comprimentos de
onda na diferenciacdo das espécies.
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igura 5.12 — Importancia de bandas do visivel/infravermelho préximo estimadas pela
diminui¢do média do indice de Gini (MDG) de sete espécies arboreas da
area de estudo.
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(a) espectros experimentais e (b) suas contrapartes simuladas. MDG foi calculada 100
vezes com uma base de dados balanceada com a resposta espectral de sete arvores por
espécie, as arvores mudaram a cada iteragdo. A resposta espectral média de Croton
piptocalyx foi inserida em (a) e (b) para ajudar na visualizagao.

Fonte: Produgdo do autor.

Conforme apresentado na Secdo 5.1.1 o desempenho de métodos estatisticos de
classificacdo esta relacionado a quantidade de diferenca existente entre a variabilidade
intra e interespecifica. A distancia de Bhattacharyya (Equacdo 4.4) calculada intra e
interespécies com dados experimentais ndo diferiu estatisticamente daquela obtida com
espectros simulados (valor-p do teste da soma de postos de Wilcoxon > 0.5; Figura
5.13). Quaisquer que sejam os dados utilizados, a separabilidade intraespécies diferiu
estatisticamente da separabilidade interespécies (valor-p do teste da soma de postos de
Wilcoxon < 0.001). A distribuicdo da distancia de Bhattacharyya € consistente com a
variabilidade espectral intraespecifica das espécies. Por exemplo, CL e DS apresentaram
as menores dispercdes intraespécie (Figura 5.13), e suas respostas espectrais possuem 0s

menores envelopes de desvio padrdo (Figura 5.4), ou seja, menor variacao.
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5.2.3. Andlise de sensibilidade

Com a andlise de sensibilidade foi possivel conhecer a influéncia de cada parametro
DART na reflectancia simulada do topo do dossel (Figura 5.14) e, assim, entender quais
foram as variaveis que mais contribuiram para as discordancias observadas entre os
espectros simulados e reais. A regido do VIS foi afetada mais intensamente pelas
propriedades O¢pticas das folhas do que pelos pardmetros estruturais da copa.
Notadamente, as variacdes na C,p, alteraram o espectro entre o pico do verde (550 nm) e
a borda do vermelho (700-750 nm). De forma mais sutil, Cy. € N também afetaram o
VIS, enquanto N impactou toda regido ocasionando o incremento da amplitude do
espectro, Cy. produziu variagdes apenas ao redor de 525 nm. C, e C, produziram
variaces despreziveis no VIS, com este ndo levando a qualquer alteracdo e, aquele
afetando intensamente apenas o NIR. Uma visdo mais detalhada da influéncia de cada
parametro ao longo do intervalo espectral considerado é fornecida na Figura 5.15, que
mostra a dindmica dos indices de sensibilidade. Para a maioria dos parametros, 0s
padroes de alteracdo nos valores de reflectancia mostrados na Figura 5.14 sdo
confirmados. Por exemplo, variacdes produzidas ao redor de 525 nm por C,. também
sdo observados na Figura 5.15. O mesmo se aplica para Cs, N, Cp,, Cy, LAD, DLF,
DBF, OBF e OGF. Entretanto, o célculo dos indices de sensibilidade revelou uma
influéncia significativa de pCells na variabilidade da reflectancia do dossel de 450 a 539

nm, o que ndo pode ser claramente verificado na Figura 5.14.
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Figura 5.13 — Separabilidade espectral intra e interespecifica das espécies arboreas.
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Fonte: Producdo do autor.
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Como salientado anteriormente, as discordancias mais proeminentes foram
observadas na regido do NIR, particularmente em 775 e 865 nm. Embora essas
diferengas tenham sido insignificantes, ja que ndo influenciaram o poder
discriminante das bandas hiperespectrais (Figura 5.12) tampouco a separabilidade
espectral das espécies (Figura 5.13), a OAT-SA proporcionou um melhor
entendimento dos pardmetros do modelo que influenciaram a reflectancia
simulada no NIR. Dos pardmetros que controlam as propriedades Opticas das
folhas, € interessante notar que a reflectancia do dossel é sensivel a variacGes de N
e Cn (Figura 5.13; Figura 5.14), o que corrobora os resultados de Ceccato et al.
(2001). De acordo com Jacquemoud et al. (2009), grande parte da contribuicéo de
Cm para reflectancia do dossel advém do NIR e essa contribuicdo aumenta em
condicdes de LAI elevado. Xiao et al. (2014) mostraram que a variacdo de Cp, tem

uma importancia maior para a reflectancia do dossel do que da folha.

Vaérios parametros estruturais do dossel (Tabela 4.3) produziram variagbes no
dominio do NIR (Figuras 5.14, Figura 5.15). De forma mais acentuada, a
densidade de galhos por voxel (DBF) eleva a reflectancia quando seu valor
decresce, padrdo este, observado por Asner (1998) que estudou os efeitos de
elementos lenhosos na resposta espectral de dosséis. Malenovsky et al. (2008)
investigaram a influéncia de elementos lenhosos na reflectancia simulada do
dossel pelo DART e descobriram que a alta absorcdo da luz por esses elementos
diminui a reflectancia no NIR. Em menor grau, o fator de refletancia dos galhos
(OBF) também afetou a resposta radiométrica do dossel no NIR (Figura 5.14).
OBF é diretamente proporcional a reflectancia, o que é explicado pelo aumento de
fotons sofrendo espalhamento multiplo no interior da copa em condi¢bes de
elevado OBF. A reflectancia no NIR também foi afetada pela LAD e pela
densidade de folhas por voxel (DLF) (Figura 5.14, Figura 5.15). No DART, DLF
esta diretamente relacionado ao indice de area da planta (PAI) da arvore. Estudos
anteriores mostraram que LAD e IAF sdo os parametros dominantes que
controlam a reflectancia do dossel (ASNER, 1998). Xiao et al. (2014)
demonstraram que a importancia das propriedades o6pticas foliares (Cap, Cm, Cw €
N) estd fortemente relacionada ao IAF. Outro parametro que afetou a reflectancia
no NIR foi a proporcdo de células preenchidas no interior da copa (pCells).
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Figura 5.14 — Variagdo da resposta espectral das simulagdes DART apds a variacdo de um parametro por vez e mantendo os outros constantes
(andlise de sensibilidade one-at-a-time (OAT-SA)) (refira-se a Tabela 4.3).
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Figura 5.15 — Variagao dos indices de sensibilidade.
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(a) Extremos (linhas pontilhadas), intervalo interquartil (cinza) e média (linha em
negrito) dos valores de reflectancia simulados pelo modelo DART, obtidos apo6s
variar um pardmetro por vez, mantendo os outros constantes (andlise de
sensibilidade one-at-a-time (OAT-SA)) (refira-se a Tabela 4.3). (b) dinamica dos
indices de sensibilidade para a OAT-SA ao longo do intervalo espectral de 450 a
920 nm. LAD = Distribui¢ao angular de folhas; DBF = Densidade de galhos por
voxel, DLF = Densidade de folhas por voxel; pCells = Propor¢do de células
preenchidas no interior da copa; OBF = Fator de reflectancia dos galhos; OGF =
Fator de reflectancia do solo; C,, = Clorofila a+b; Cx = Carotenoides; Cy =
Espessura equivalente de dgua; C,, = Contetido de matéria seca; N = Pardmetro
estrutural da folha.

Fonte: Produgao do autor.
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Quando pCells atingiu um valor de 100%, que significa a auséncia de células
vazias no interior da copa, a reflectancia aumentou. Isso € esperado, ja que um
ndmero maior de células preenchidas com folhas e material lenhoso aumenta o

espalhamento multiplo e favorece a quantidade de radiacdo que deixa o dossel.

Os parametros estruturais do dossel (Tabela 4.3) foram responsaveis pela maior
parte da variagdo da reflectancia simulada no NIR. A simulagio da estrutura do
dossel de florestas tropicais ainda é um desafio, mesmo com a utilizacdo de
modelos de transferéncia radiativa que operam em 3D. Recentemente, Morton et
al. (2016) empregaram dados LIDAR aerotransportados de alta densidade para
desenvolver uma representacdo em 3D de uma floresta amazonica com o modelo
DART. Os dados LiDAR permitiram aos autores construir uma representacao
realistica da floresta para simular de forma acurada a variabilidade diurna e
sazonal da utilizacdo de luz. A tecnologia de LiDAR terrestre também pode ser
utilizada para representar a arquitetura das &rvores e extrair atributos estruturais
do dossel (COTE et al., 2011). Esses exemplos mostram que dados LIiDAR s&o
capazes de fornecer informacg6es valiosas sobre a estrutura do dossel. Entretanto,
sua aquisicdo envolve altos custos, principalmente em areas remotas de floresta
tropical. Neste trabalho, foi demonstrado que a resposta espectral de espécies
arboreas pode ser acuradamente simulada por meio de uma representagao simples

da estrutura da copa.
5.2.4. Simulacdo de imagens hiperespectrais

O modelo DART foi utilizado em pesquisas anteriores para descrever florestas
tropicais (GASTELLU-ETCHEGORRY et al., 1996; BARBIER et al., 2010;
MORTON et al., 2016), mas este trabalho foi o primeiro a demonstrar sua
utilidade para simular a resposta espectral de espécies arboreas tropicais ao nivel
de dossel. A abordagem desenvolvida se mostrou eficaz na simulacdo da
reflectancia de ITCs. Entretanto, buscou-se também explorar a peculiaridade do
modelo DART em simular imagens hiperespectrais da area de estudo e compara-
las com imagens reais obtidas pelo sensor ProSpecTIR-VS. A comparagéo entre
imagens reais e simuladas ndo foi realizada ao nivel de pixel, visto que os dados
de campo utilizados nas simulacGes e as imagens hiperespectrais ndo foram

adquiridos de forma concomitante. O objetivo foi obter uma representagdo virtual
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da parcela experimental que se assemelhasse a realidade. Para tanto, foram
coletados diversos dados acerca das arvores que dominavam o dossel (refira-se a
Secdo 3.5 para maiores detalhes). A Figura 5.16 apresenta uma comparacao visual
da imagem da parcela experimental adquirida pelo sensor ProSpecTIR-VS e sua

contraparte simulada pelo modelo DART.

Figura 5.16 — Compara¢do entre imagens hiperespectrais reais e simuladas pelo
modelo DART.

Aspidosperma polyneuron
D Cariniana legalis

Croton piptocalyx
D Hymenaea courbaril
D Astronium graveolens
D Pachystroma longifolium

Cecropia hololeuca

D Inga luschnathiana

Piptadenia gonoacantha

(a) Composicao colorida em cor verdadeira (R=639 nm, G=548 nm, B=460 nm) da
imagem hiperespectral simulada pelo modelo DART. (b) Composi¢do colorida (R=639
nm, G=548 nm, B=460 nm) da imagem hiperespectral adquirida pelo sensor
aerotransportado ProSpecTIR-VS da mesma area. (c) Transformag@o por principais
componentes da imagem simulada pelo DART (R=PC7, B=PC6, G=PC5). (d)
Transformagdo por principais componentes da imagem hiperespectral real (R=PC3,
B=PC2, G=PC1). A imagem DART foi simulada a partir de dados acerca das arvores que
dominavam o dossel de uma parcela experimental com raio de 30 metros (refira-se a
Secdo 3.5). Espécies arboreas do interior da parcela sdo representadas por diferentes cores
em (a) e (b). Por questdes de clareza, apenas nove espécies sdo mostradas, das quais seis
foram simuladas neste estudo (Tabela 3.4).

Fonte: Producédo do autor.
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A aplicacdo da transformacgdo por principais componentes (JIA; RICHARDS,
1999) em ambas as bases de dados revelou diferencas na resposta espectral das
espécies (Figura 5.15c e Figura 5.15d). A Figura 5.15 mostra que o modelo
DART é capaz de lidar com a estrutura (dimensbes da copa) e diversidade
espectral existente em florestas tropicais. A utilizacdo do modelo para extracédo de
atributos quimicos das espécies necessita ser validada com dados espectrais de
campo e aéreos que tenham sido adquiridos simultaneamente. No entanto, essa
ferramenta de modelagem pode ser utilizada futuramente em pesquisas que
explorem dados hiperespectrais para estudar florestas tropicais. Por exemplo,
métodos de mapeamento da diversidade de espécies podem ser desenvolvidos e
aprimorados pela simulacdo de diversas condi¢fes de aquisicdo da imagem,

efeitos atmosféricos e composicao de espécies.
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6

CONCLUSOES

Este trabalho foi o primeiro a demonstrar a potencialidade de imagens

hiperespectrais de alta resolucéo espacial para a discriminacdo e mapeamento de

espéecies arboreas da Floresta Atlantica, em particular espécies da Floresta

Estacional Semidecidual. Além disso, foi comprovado que a resposta espectral

dessas espécies ao nivel de dossel € acuradamente simulada por modelagem de

transferéncia radiativa em 3D. Com base nos resultados obtidos nesta pesquisa,

foi possivel tracar as seguintes conclusoes:

a)

b)

d)

Dos métodos estatisticos de classificacdo aqui testados, a LDA atingiu 0s
melhores resultados ao nivel de pixel, com uma exatiddo média de 84% ao
se utilizar 260 bandas espectrais no intervalo VSWIR. O procedimento de
selecdo de bandas ndo influenciou significativamente os resultados da
classificacdo, mas foi Gtil na identificacdo de regiGes e bandas espectrais

propicias a discriminacdo das espécies;

No VNIR as bandas espectrais que mais contribuiram para a classificacdo
das espécies estdo localizadas no pico do verde (550 nm) e na fei¢do de
absorcéo no vermelho (650 nm). No SWIR elas se encontram ao redor de
1200 nm, 1700 nm, 2100 nm e 2300 nm. A incorporacdo de bandas do
SWIR no processo de classificacdo elevou a exatiddo de todos os métodos
testados. Isso também foi verificado ao se utilizar dados reais e simulados
do sensor WV-3;

IVs de bandas estreitas contribuiram significativamente para
discriminacdo das espécies apenas quando foram incorporados as bandas

VNIR no processo de classificacao;

A exatiddo de classificacdo de todos os métodos testados esta diretamente
relacionada & diferenca existente entre a variabilidade intra e
interespecifica de cada especie. ApoOs repetir o procedimento de
classificagdo por 100 vezes, utilizando-se, a cada vez, ITCs de treinamento
e teste diferentes, foi constatado que a variabilidade da exatiddao de
discriminagdo de uma determinada espécie é proporcional a sua

variabilidade intraespecifica;
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e) A abordagem de classificacdo orientada a objetos desenvolvida foi capaz
de gerar mapas de espécies acurados e fidedignos. O carater inovador
dessa abordagem reside na utilizagdo de um limiar de probabilidade para
rotular apenas pixels representativos das espécies alvo em conjunto com o
delineamento automatico de copas. O emprego da distancia de Jeffreys-
Matusita (Equacdo 4.3) se mostrou eficaz na unido de segmentos vizinhos
espectralmente semelhantes que pertenciam a uma mesma copa, elevando
significativamente a exatiddo dos mapeamentos. Vale destacar que o
método RBF-SVM produziu o melhor resultado para 0 mapeamento da
distribuicdo espacial das espécies arbdreas da &rea de estudo, detectando
em media 84,9% dos ITCs.

f) A abordagem de modelagem de transferéncia radiativa em 3D
desenvolvida com o modelo DART, que representou a copa das arvores
por uma estrutura simples composta por voxels contendo as propriedades
Opticas de folhas e galhos, mostrou-se capaz de simular a resposta

espectral das espécies arboreas ao nivel de dossel de forma acurada.

g) A diferenca entre a resposta espectral obtida pelo sensor ProSpecTIR-VS e
a simulada pelo modelo DART ndo ultrapassou 1.8% de RMSD. As
simulagOes preservaram importantes fei¢cOes, observadas em dados reais,
Uteis para discriminar as espécies. A separabilidade espectral intra e
interespecifica entre dados reais e simulados ndo apresentou diferenca

estatistica significante.
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