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“If the future's looking dark

We're the ones who have to shine

If there's no one in control

We're the ones who draw the line
Though we live in trying times

We're the ones who have to try
Though we know that time has wings
We're the ones who have to fly”

(Everyday Glory - Rush)
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RESUMO

No ano de 2016 mais de 190 paises participaram da 21* Conferéncia das Partes das Nagdes
Unidas sobre Mudanga Climatica, realizada em Paris. Apesar de intensos trabalhos visando
elaborar um tratado, os resultados ndo atenderam as expectativas devido a falta de
metodologias que medem com precisao a quantidade de biomassa florestal. Imagens de
sensoriamento remoto podem ser usadas para que seja realizada uma quantificagdo mais
precisa e viavel da biomassa existente em regides de dificil acesso, como a regido amazonica,
com destaque para as imagens na faixa do micro-ondas, mais especificamente as de radares.
Em funcdo da grande quantidade de dados de sensoriamento remoto disponiveis, faz-se
necessario o desenvolvimento de técnicas e ferramentas que visem organiza-los e analisa-los
de forma inteligente e automatica, como as técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine
Learning). A presente tese tem por objetivo geral desenvolver e aplicar uma metodologia para
estimar a quantidade de biomassa arbdrea em uma area da regido amazdnica, a partir de dados
de SAR, utilizando técnicas de Aprendizado de Méquina. As etapas metodologicas de tese
encontra-se divididas em trés artigos técnicos sequenciais que cobrem os objetivos propostos.
O primeiro artigo possui como hipdtese a possibilidade de ajuste da altura interferométrica,
atributos de InSAR, a partir da identificacdo de areas de solo exposto, isto ¢, onde o valor ¢
teoricamente igual a 0 (zero). Além de inovadora, a hipdtese previa o ajuste do modelo digital
da regido visando aprimorar a modelagem referente a estimativa de biomassa. Entretanto,
como resultado, o0 método proposto no primeiro artigo nao possibilitou a melhora significativa
da estimativa de biomassa florestal, ndo sendo adotado nas proximas etapas do trabalho. O
segundo artigo da continuidade ao primeiro e apresenta a aplicagdo de técnicas de
Aprendizado de Maquina sobre os atributos de SAR extraidos dos dados disponiveis. De
forma inédita avalia e compara modelos de estimativa de biomassa baseados em atributos
qualitativos e quantitativos. O segundo artigo conclui que as diferentes regides da Floresta
Amazonica e suas respectivas caracteristicas demandam modelos e técnicas especificas, ndo
se enquadrando em um unico padrdo. Neste caso ndo foi possivel identificar uma unica
técnica de Aprendizado de Maquina que se mostrasse como a mais adequada ao objetivo,
apesar dos melhores resultados apontarem para o uso das redes neurais artificiais. O terceiro e
ultimo artigo conclui o trabalho da presente tese por meio da analise e construgdo de produtos
tematicos de biomassa. Neste ultimo artigo ¢ apresentado um sistema computacional
desenvolvido que visa otimizar o processo de categorizagdo, necessario a representacao visual
da geoinformagdo. Os resultados obtidos no terceiro artigo mostram que o algoritmo de
Otimizacdo de Categorizacdo proposto demonstrou capacidade de encontrar novos
subintervalos de categorias que aumentaram o indice de concordancia Kappa. Como
resultado, foram construidos produtos tematicos que apresentaram acurdcia tematica superior
aos obtidos pelos métodos classicos de categorizacdo. Juntamente, do ponto de vista
computacional, a heuristica proposta no algoritmo possibilitou a identificagdo de resultados de
forma eficiente, evitando os altos custos de processamento. A hipotese proposta na tese, isto
¢, de que a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina sobre dados de SAR permitem
obter a estimativa de biomassa da regido amazonica com erros abaixo de 20%, atendendo os
padrdes preceituados por organismos internacionais, ndo foi confirmada. Os resultados
obtidos nos modelos elaborados sdo classificados somente como moderados. Dentre os
fatores que podem ter contribuido para este resultado, estd a quantidade reduzida de amostras
de biomassa, com pequena variagdo de valores, o que prejudicou o ajuste dos modelos
gerados e o acesso restrito aos dados de SAR das bandas X e P, ndo sendo possivel gerar
novos atributos coerentes.

Palavras-chave: Biomassa florestal; Amazonia; Sensoriamento remoto; Radar de abertura
sintética; modelo digital; aprendizado de maquina.
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ABSTRACT

In 2016, more than 190 countries participated in the 21* United Nations Conference of Parties
on Climate Change, held in Paris. Despite the intense work aiming at preparing a treaty, the
results did not meet expectations due to the lack of methodologies that accurately measures
the amount of forest biomass. Remote sensing images can be used to make a more accurate
and viable quantification of the existing biomass in regions with difficult access, such as the
Amazon region, with emphasis on images in the microwave range, more specifically those
from radar. Due to the large amount of remote sensing data available, it is necessary to
develop techniques and tools that aims to organize and analyze them in an intelligent and
automatic way, such as Machine Learning techniques. The present thesis has as general
objective to develop and apply a methodology to estimate the amount of arboreal biomass in
an area of the Amazon region, using SAR data and Machine Learning techniques. The thesis
methodological steps are divided into three sequential technical articles that covers the
proposed objectives. The first article hypothesizes the possibility of adjusting the
interferometric height, InNSAR feature, using the exposed soil areas identified in the image,
that is, where the value is theoretically equal to 0 (zero). In addition to being innovative, the
hypothesis predicted the adjustment of the region digital model in order to improve the
biomass estimation modeling. However, as a result, the method proposed in the first article
did not present a significant improvement in the estimation of forest biomass and was not
adopted in the next stages of the work. The second article gives sequence for the first and
presents the application of Machine Learning techniques over SAR features extracted from
the available data. In an unprecedented way, it presents a methodology that evaluates and
compares biomass estimation models based on qualitative and quantitative features. The
second article concludes that the different Amazon Forest regions and their respective
characteristics demands specific models and techniques, not fitting into a single pattern. In
this case, it was not possible to identify a single Machine Learning technique that proved to
be the most adequate for the purpose, despite the best results pointing to the use of artificial
neural networks. The third and last article concludes the work of this thesis through the
analysis and construction of thematic biomass products. In this last article, a computational
system that aims to optimize the categorization process was developed, necessary for the
visual representation of geoinformation. The results obtained in the third article shows that the
proposed Categorization Optimization algorithm demonstrated the ability to find new
subintervals of categories that increased the Kappa agreement index. As a result, thematic
products were constructed and presented thematic accuracy superior to those obtained by the
classical categorization methods. Besides that, from a computational point of view, the
heuristic proposed in the algorithm enabled the identification of results in an efficient way,
avoiding high processing costs. The hypothesis proposed in the thesis, that is, that the
application of machine learning techniques over SAR data allows to obtain an estimate of
biomass in the Amazon region with errors below 20%, attending to the standards established
by international organizations, was not confirmed. The results obtained in the constructed
models were classified only moderate. Among the factors that may have contributed to this
result, there is the reduced amount of biomass samples, with little variation in values, which
impaired the adjustment of the generated models and the restricted access to the X and P
bands SAR data, not being possible to generate new coherent features.

Keywords: Forest biomass; Amazon; Remote sensing; Synthetic aperture radar; digital model;
machine learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizaciao

No ano de 2016 mais de 190 paises participaram da 21* Conferéncia das Partes das
Nacdes Unidas sobre Mudanca Climatica (COP-21), realizada em Paris. Esta conferéncia
visou dar prosseguimento ao Protocolo de Kyoto, que expirou em 2012, e, consequentemente,
definir metas a serem buscadas referentes a emissoes de gases poluentes na atmosfera. Apesar
de intensos trabalhos, um tratado legalmente vinculante, capaz de obrigar a comunidade
internacional a cortar emissoes de gases responsaveis pelo efeito estufa, ndo foi produzido.
Dentre os motivos deste insucesso, destaca-se a falta de metodologias que medem com
precisdo estes cortes e estabelecem mecanismos para esta reducao.

Segundo a United Nations Framework Convention on Climate Change — UNFCCC
(2008) — o artigo 3.4 do Protocolo de Kyoto determina que os paises devam informar
anualmente as mudancas nos estoques de carbono associados a biomassa florestal. O
Intergovernmental Painel for Climate Change — IPCC (2003), 6rgdo subordinado a
Organizagao Mundial de Meteorologia e Programa das Na¢des Unidas para o Meio Ambiente,
afirma que os relatorios com estas informagdes devem seguir uma metodologia baseada nos
principios de transparéncia, consisténcia, comparabilidade, completude e acuracia.

No entanto, Malhi et al. (1999) e Saatchi e Moghaddam (2000) afirmam que estudos
quantificando o ciclo de carbono entre a atmosfera e as florestas ainda sdo necessarios. Os
modelos referentes ao fluxo de gases poluentes para a atmosfera levam em consideragdo as
taxas referentes as mudancas de uso do terreno, mas sua principal fonte de erro € a incerteza
nos parametros de entrada referentes a quantidade de biomassa existente nestas regioes.

No Brasil a degradacdo de florestas ocorre principalmente em fung¢do da
transformacdo destas areas em areas de pastagem, em projetos de colonizacdo, em atividades
madeireiras ¢ em redefini¢do de fronteiras agricolas (NARVAES, 2010). Segundo Beaudoin
et al. (1994), a biomassa florestal de superficie ¢ um pardmetro importante do ecossistema
terrestre, ja que entre 80% e 92% da biomassa terrestre, e consequentemente da quantidade de
carbono, encontra-se nos ecossistemas florestais.

De acordo com o Ministério da Ciéncia e Tecnologia — MCT (2010), o desmatamento
de ecosistemas florestais, ocasionado em fun¢do de mudangas no uso do solo, representa 61%
do total de gases do efeito estufa emitidos pelo pais, sendo o principal o CO,. Segundo o
PROJETO PRODES (2019), o desmatamento entre os meses de agosto de 2017 a 2019

cresceu em comparagio aos anos anteriores, sendo de 7.900 km?. Desde o inicio das medig¢des
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realizadas pelo referido projeto, o total dos gases emitidos pelo Brasil, segundo o Programa
das Nagdes Unidas para o Meio Ambiente, representa 52% do emitido na América Latina,
tornando o pais o 5° maior emissor do mundo.

Diante deste quadro, o governo brasileiro, por meio do Plano Nacional de Mudangas
Climaticas, definiu a meta de reducao de 80% até 2022, tendo como parametro o indice de
desmatamento anual de 2005. O motivo desta meta vem em funcdo de que, segundo o The
Economics of Ecosystems and Biodiversity — TEEB (2008), cerca de 11% do Produto Interno
Bruto (PIB) brasileiro depende de recursos naturais fornecidos diretamente pelo meio
ambiente, como nutrientes do solo e agua. Além disso, concomitantemente a redugdo do
desmatamento, objetiva-se reduzir as emissdes de gases causadores do efeito estufa em 39%
at¢ 2022, tendo também como pardmetro o ano de 2005 onde foram emitidos na atmosfera
gases do efeito estufa equivalentes a cerca de 2,19 bilhdes de toneladas de CO, (MCT, 2010).

Silva (2007) afirma que para uma regiao florestal desmatada por queimada pode-se
calcular a quantidade de carbono que foi langado na atmosfera, caso haja uma estimativa de
biomassa anteriormente existente naquele local. Afirma, ainda, que na regido amazodnica
48,5% da biomassa seca ¢ composta de carbono, viabilizando a transformagdo entre essas
medidas.

Gongalves (2007) e Ghasemi et al. (2011) afirmam que a estimativa de biomassa visa
subsidiar os planos de preservacdo de ecossistemas, além de propiciar informagdo para o
manejo sustentavel florestal. Permite, ainda, que durante o monitoramento se possa verificar o
tipo, a direcdo, a intensidade e a extensdo da degradacdo de diversas areas, causadas por
influéncia humana ou por incéndios florestais de causas naturais (SAATCHI et al., 2007a).

Santos et al. (2003) observam que imagens de sensoriamento remoto sdo necessarias
para que seja feita uma quantificagdo mais precisa e viavel da biomassa existente em uma
determinada regido. Mais especificamente na Amazonia brasileira, informacdes de estimativa
de biomassa em grandes escalas, derivadas de sensoriamento remoto, proporcionariam
simulacdes valiosas referentes aos fluxos de carbono (BELLASSEN et al., 2011). Nestas
regides, apesar de ja existirem mais de 300 planos de manejo florestal, sua grande maioria ¢
somente qualitativo (GONCALVES, 2007).

Entretanto, Ghasemi (2011) afirma que imagens Opticas de sensoriamento remoto
possuem capacidade limitada para estimar biomassa florestal. Nestes casos, a interagdo da
radiacao solar ocorre principalmente sobre o dossel das arvores, perdendo sensibilidade com o
tronco e os galhos. Imhoff (1995) e Kasischke et al. (1997) complementam afirmando que os

sensores remotos mais adequados na quantificagdo de biomassa em regides de florestas
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tropicais sao os que trabalham na faixa do micro-ondas, mas especificamente os radares. Estes
sensores tém diversas vantagens sobre os Opticos, dentre os quais se destacam: (a) a
capacidade de seus sinais penetrarem em nuvens, comuns em regides tropicais; (b) o controle
na poténcia de emissao dos sinais, sendo independente das variacdes da radiagdo solar; e (c) a
possibilidade de configuracdo do comprimento de onda e respectiva penetrabilidade no dossel
florestal, obtendo assim informacao a respeito da estrutura florestal.

Diversos autores destacam a potencialidade no uso de radares de abertura sintética
(SAR) polarimétricos (PolSAR) de baixa frequéncia para a estimativa de biomassa
(BEAUDOIN et al., 1994; POPE et al., 1994; IMHOFF, 1995; KASISCHKE et al., 1997,
SAATCHI ¢ MOGHADDAM, 2000; ASKNE et al., 2003; SANTOS et al., 2003; ¢
SAATCHI et al., 2007a). Enquanto a estimativa de biomassa com o uso de bandas de SAR de
alta frequéncia, como C e X, costumam saturar a niveis proximos de 20 e 40 toneladas por
hectare (t/ha) respectivamente, o uso de bandas L e P s3o capazes de registrar valores acima
de 100 t/ha.

Autores utilizam, ainda, a potencialidade interferométrica dos dados de SAR (NEEFF
et al.,, 2005; GAMA, 2007; TREUHAFT et al., 2009; WILLIAMS et al., 2009; NI et al.,
2010). Nestes casos os niveis de saturacdo dos atributos extraidos dos dados dos SAR
interferométricos (InSAR) podem chegar até a 300 t/ha e o coeficiente de determinacdo que
relacionam estes dados a biomassa atinge valores de cerca de r* = 0,86.

Em funcao dos bons resultados obtidos por pesquisadores, novos projetos que visam
utilizar dados de SAR para estimar biomassa encontram-se em execu¢do ou em etapa de
planejamento. Como exemplos, podem ser citados os projetos ALOS PALSAR, da Agéncia
Espacial Japonesa (Japan Aerospace Exploration Agency — JAXA), e o BIOMASS, da
Agéncia Espacial Européia (ESA).

O sensor Radar de Abertura Sintética em Fase na Banda L (Phased Array type L-band
Synthetic Aperture Radar — PALSAR), a bordo do Satélite Avancado de Observagdo da Terra
(Advanced Land Observing Satellite — ALOS), foi desenvolvido em um projeto conjunto
entre a JAXA e a Organizacdo do Sistema de Observacdo de Recursos Japones (Japan
Resources Observation System Organization — JAROS) (JAXA, 2021). Possui frequéncia de
1,2 GHz (comprimento de onda de 27 cm) resolucdo espacial méxima de 10 metros e
encontra-se operacional desde 2006, possuindo diversos objetivos como o de monitoramento
de (a) desastres naturais ou antropicos; (b) uso e cobertura do solo; (¢) plantagdes agricolas;
(d) cobertura florestal (JAXA, 2021). Devido ao sucesso da missao, em 2014 foi lancado o

ALOS 2 cujo sensor PALSAR possui resolucao espacial méxima de 1 metro.
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Ja, o projeto BIOMASS possui o objetivo especifico de mapear toda a biomassa aérea
mundial com resolugdo espacial de 200 metros, compativel com as necessidades de
inventarios de escalas nacionais e com os calculos de fluxo de carbono (SCIPAL, 2010). Para
que o objetivo seja atingido pretende-se langar em 6rbita, no ano de 2022, um veiculo orbital
equipado com um sensor remoto de SAR operando na banda P que imageara toda a Terra no
minimo duas vezes ao ano (ESA, 2021). O projeto ainda se encontra em fase de andlise e
atualmente um dos principais desafios cientificos ¢ o desenvolvimento de um algoritmo de
faca a associagdo entre os dados de SAR que serdo gerados e a biomassa global, tanto para
florestas boreais com para tropicais (DUBOIS-FERNANDEZ et al., 2010).

No Brasil, entre os projetos que visam gerar imagens de SAR e que poderdo ser
utilizadas na estimativa de biomassa destaca-se o de Cartografia da Amazdnia, mais
especificamente o Subprojeto Cartografia Terrestre, também conhecido como Radiografia da
Amazonia. Nele, até 2022, serd recoberta uma éarea total de 1.700.000 km? da regido
amazOnica com sensores aerotransportados nas bandas X e P, visando a futura construgdo de
cartas na escala 1:50.000 pela Diretoria de Servigo Geografico (DSG) do Exército Brasileiro
(DSG, 2008). Além de realizar este mapeamento, o projeto visa também gerar dados
necessarios ao suporte de projetos de infraestrutura e exploracao sustentavel de recursos
naturais da regido.

Em funcdo da grande quantidade de dados que podem ser originados dos sensores
SAR disponiveis, faz-se necessaria a aplicacdo de técnicas que visam organizar e analisar
recursos de forma inteligente e automatizada (Del Frate e Solimini, 2004; Englhart et al.,
2012; Camargo et al., 2019; Wylie et al., 2019; Yuan et al., 2020; Martinez-Alvarez e Bui,
2020). As técnicas de aprendizado de maquina — ML (oriunda do inglés machine learning)
sdo capazes de modelar conhecimento e fazer associagcdes entre diferentes tipos de
informacodes, podendo ser quantitativas ou qualitativas (Quinlan, 1993; NG, 2018). De acordo
com Brink et al. (2016) e Faceli et al. (2021) as principais vantagens do ML sdo a precisao,
uma vez que o algoritmo 6timo ¢ selecionado a partir das caracteristicas dos dados e do
problema a ser resolvido; automacao na aprendizagem, que ajusta os modelos de acordo com
o sucesso ou fracasso dos resultados; velocidade de processamento; personalizacao, sendo
adequado em qualquer tipo de problema; e escalabilidade, por serem processos que se

adaptam ao crescimento dos dados.
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1.2 Problema

A Floresta Amazonica representa um dos biomas mais importantes de todo o nosso
planeta, constituindo um grande celeiro de produgdo de biomassa. A par da existéncia de
diversos estudos abordando a quantificacdo de biomassa, inclusive nesta regido, sao
necessarias metodologias que permitam medir esta biomassa de forma consistente € com nivel

de acuracia compativel com as demandas ecoldgicas e ambientais.

1.3 Hipotese

A aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina sobre dados de SAR permitira
obter a estimativa de biomassa da regido amazdnica com erros abaixo de 20%, atendendo os

padrdes preceituados por organismos internacionais.

1.4 Objetivo

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver e aplicar uma metodologia para estimar a quantidade de biomassa

arborea, a partir de dados de SAR, utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina.

1.4.2 Objetivos Especificos

Visando o objetivo geral, podem ser relacionados os seguintes objetivos especificos:

. Analisar técnicas nao-paramétricas de aprendizado de maquinas aplicando-as na
constru¢do de modelos preditivos para estimativa de biomassa arborea a partir de
variaveis extraidas de dados de SAR;

. Implementar, analisar e propor modelos preditivos para estimativa de biomassa
arborea utilizando métodos estatisticos;

*  Avaliar os modelos preditivos construidos visando apontar o mais adequado aos
dados e regido em trabalho;

*  Analisar técnica de ajuste da altura interferométrica para o desenvolvimento de

modelo de estimativa de biomassa; e
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. Implementar, analisar e propor metodologia para constru¢ao de produto tematico
que englobe as representacdes cartograficas referentes as categorias de biomassa e suas

caracteristicas.

1.5 Justificativa

Para uma regido florestal desmatada por queimada pode-se calcular a quantidade de
carbono que foi langada na atmosfera por meio da estimativa de biomassa anteriormente
existente naquele local. Os modelos referentes ao fluxo de gases poluentes para a atmosfera
levam em consideragdo as taxas referentes as mudangas de uso do terreno, mas sua principal
fonte de erro ¢ a incerteza nos parametros de entrada referentes a quantidade de biomassa
existente nestas regides. Logo, o desenvolvimento de um modelo inovador de estimativa de
biomassa que vise minimizar as incertezas ¢ fundamental para que analises do fluxo climatico
sejam realizadas.

A estimativa de biomassa também visa subsidiar: planos de preservacao de
ecossistemas; informagdes para o manejo sustentavel florestal; andlise sobre o tipo, a direcao,
a intensidade e a extensdao da degradacdo de diversas areas, causadas por influéncia humana
ou por incéndios florestais de causas naturais; informagdes relativas ao processo de sucessdao
secundaria em areas que foram abandonadas apds um periodo de exploragdo agropecudria ou
madeireira.

Outra questdo que justifica a pesquisa referente a estimativa de biomassa sdo os
mecanismos que buscam a reducdo de gases poluentes através da conservacdo de florestas,
chamados de programas Reduce Emissions for Deforestation and Degradation — REDD. Por
meio destes programas, serdo criados valores econOmicos que serdo pagos por paises
poluidores aos que evitarem o desmatamento, isto ¢, que mantiverem a “floresta de pé”. Logo,
tal programa possibilita a sustentabilidade de regides pouco desenvolvidas, como a
amazonica, sem que haja degradacdo ambiental.

Multiplas reunides e debates foram realizados internacionalmente visando adotar um
método cientifico para implantacdo do projeto REDD, nao chegando a um consenso. Analises
sobre a implantagdo do REDD concluem que cada pais poderad definir um método especifico
de mensuracdao e monitoramento de suas florestas, em funcdo de suas capacidades técnicas e
condig¢des financeiras, desde que seja garantida a transparéncia cientifica, eficiéncia ambiental

e apoio politico.
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Ainda existe a necessidade de defini¢ao de um algoritmo que estime a quantidade de
biomassa aérea para grandes regides. Neste sentido, as técnicas de aprendizado de maquina
buscaram construir modelos adequados na estimativa de biomassa para regides da Amazonia.
A aplicacdo destas técnicas ndo se restringiu a uma unica abordagem, mas, de forma
inovadora, ¢ feita uma comparagdo entre algumas disponiveis, como as de redes neurais
artificiais e arvores de decisdo.

Poucos autores buscaram utilizar e comparar diferentes técnicas para estimar
biomassa. A grande maioria dos trabalhos publicados utilizam um nico método de mineracao
aplicada a uma pequena quantidade de atributos gerados por sensores Opticos. Juntamente a
isto, a maioria destes trabalhos tem como foco a classificacdo de uso do solo em florestas
boreais, cuja complexidade difere da floresta amazonica que € a regido de estudo do presente
trabalho.

Finalmente, a presente tese ndo visa apenas apresentar um modelo de estimativa de
biomassa, mas também propor uma metodologia para representar o produto tematico em
questdo, constituindo uma ferramenta analitica, que permitira agdes de gestdo na tomada de
decisdo. A metodologia visa minimizar a perda de acuracia que ocorre devido a etapa de
categorizagao dos dados numéricos, fundamental para a constru¢ao de um produto tematico.

Por todos os aspectos apresentados acima, a presente pesquisa propde uma nova
abordagem que visa agregar conhecimento a cada uma das etapas de constru¢do de um
produto tematico de estimativa de biomassa florestal: extracdo, avaliacdo e selecdo de
atributos de SAR, incluindo o ajuste da altura interferométrica; desenvolvimento e analise de
modelos de estimativa de biomassa por meio de técnicas paramétricas e ndo paramétricas; e

apresentacdo de proposta de categorizagdo para produtos tematicos de biomassa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Estimativa de Biomassa

Biomassa florestal ou fitomassa ¢ a quantidade, em unidade de massa, do material
lenhoso contido em uma unidade de area de floresta (ARAUJO et al., 1999). Segundo o IPCC
(2003), a biomassa viva ¢ estimada em diferentes componentes: a biomassa acima do solo (ou
aérea), referente aos troncos, galhos grossos e finos, casca, frutos, flores e folhas; e a
biomassa abaixo do solo, onde sdo consideradas somente raizes com didmetro de base acima
de 2mm. Além disso a biomassa pode ser também classificada como fresca (ou simplesmente
biomassa, termo que sera adotado neste trabalho), quando a respectiva unidade arborea esta de
pé (e viva) ou recém derrubada, ou seca, ap6s sofrer um processo de secagem onde ¢ extraido
todo e qualquer liquido dos componentes da arvore (SILVA, 2007).

Segundo Aratjo et al. (1999) as estimativas de biomassa podem ser feitas utilizando
métodos diretos ou indiretos. Nos métodos diretos, também conhecidos como métodos
destrutivos, a biomassa ¢ medida através de um processo que envolve o corte € a pesagem de
todos os individuos arboreos ou arbustivos de uma determinada area, neste caso denominada
de parcela. Ja, o método indireto ¢ realizado através de inventarios florestais com medigdes in
loco das caracteristicas fisicas de cada individuo arbdreo, como a espécie, a altura do
diametro na altura do peito (DAP), a area basal, a altura comercial (AC), que ¢ a medicao até
o aparecimento dos primeiros galhos da arvore, e a altura total (AT). A partir destas medicoes
sao entdo utilizadas equagdes alométricas para estimar a biomassa.

Nos estudos que envolvem inventarios florestais, equagdes alométricas sao equacdes
de regressdo que relacionam caracteristicas de parte de um organismo com o seu todo
(SILVA, 2007). Para efeito deste trabalho, a alometria ¢ o estudo da biomassa, representando
o todo, em func¢ao de caracteristicas do individuo como o DAP ¢ a AC ou AT.

Silva (2007) afirma ainda que o DAP, comumente medido a 1,3m de altura do solo, ¢
uma varidvel que em diversos estudos (UHL et al., 1988; BROWN et al., 1989; WILLIAMS
et al., 2005) apresentou correlagdo positiva e de grande significancia para os modelos de
estimativa de biomassa. Por outro lado a AC ou AT sao variaveis que caracterizam o sitio em
que a floresta se desenvolve, sendo fundamentais para estimar a biomassa em regides
afastadas dos dados de origem. A diferenca entre ambas ¢ que no método indireto de medicao
a AC ¢ mais facil de ser estimada e, portanto, mais precisa. Ja, para os métodos diretos, a AT

se torna mais adequada por representar a totalidade do eixo vertical do individuo arboreo.
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Dentre as equacdes alométricas mais utilizadas, as de Brown et al. (1989) e Chambers
et al. (2001) sdo vastamente aplicadas para estimar a quantidade de biomassa aérea em

florestas tropicais primdrias (respectivamente Equagdo 2.1 e 2.2).
Biomassa Seca=0,044( DAP® AT """ 2.1

In( Biomassa Seca )=—0,370+0,3331n( DAP) (2.2)
+0,933[In( DAP)'-0,122[In( DAP]’

J&, para as florestas tropicais secundarias, a biomassa aérea ¢ comumente estimada
pelas equacdes de Uhl et al. (1988) e Nelson et al. (1999), respectivamente Equagao 2.3 e 2.4.
Nas Equacoes 2.1, 2.2, 2.3 e 2.4 as unidades para a Biomassa Seca, o didmetro na altura do
peito (DAP) e a altura total (AT) sdo, respectivamente, quilogramas (kg), centimetros (cm) e

metros (m).
In( Biomassa Seca)=—2,17+1,02[In( DAP)}+0,391n( AT) 2-3)
In( Biomassa Seca)=—1,9968+2,4128 In( DAP) 24

As equagdes desenvolvidas por Uhl et al. (1988), Brown et al. (1989), Nelson et al.
(1999) e Chambers et al. (2001) sdo equacdes genéricas para regides tropicais que, segundo
Aratjo et al. (1999) podem variar em funcao: (a) do conjunto de dados referentes as diferentes
espécimes, (b) dos diferentes sitios e tipos de florestas e (c) dos diferentes componentes de
biomassa levados em considerag@o para o calculo da biomassa total.

No entanto, Williams et al. (2005) compararam o célculo de biomassa utilizando
equagOes alométricas especificas, para 14 espécies arboreas em 11 diferentes sitios na
Austrélia, com uma Unica equagdo alométrica genérica desenvolvida a partir destes dados. A
conclusdo foi de que a diferenga obtida nas avaliagdes foi insignificantemente pequena, além
de que a equagdo genérica, em fun¢ao do seu poder de generalizagdo, poderia ser aplicada em
regides florestais daquele pais sem que um inventdrio floristico detalhado fosse necessario.
Williams et al. (2005) afirmam ainda que a Unica ressalva reside no fato de as equagdes
alométricas genéricas serem aplicadas a um unico tipo florestal, conforme realizaram em seu

estudo.

23



Conclusdes semelhantes foram feitas por Lima et al. (2005). Neste caso Lima et al.
(2005) aplicaram a equacdo alométrica desenvolvida por Higuchi et al. (1998) em Manaus-
AM sobre dados inventariados em duas reservas extrativistas da Amazonia ocidental, a cerca
de 700 e 1000 quilometros de distancia. Os resultados obtidos indicam que com a equagao
utilizada, mesmo sendo em funcdo somente do DAP, os resultados obtidos sao
qualitativamente validos. Lima et al. (2005) destacam, ainda, sobre a possibilidade da
existéncia de uma equagdo genérica para um tipo especifico de floresta, independente das
diferencas de espécies arboreas.

Aplicando este conceito de uma equagao genérica para um tipo florestal especifico,
Silva (2007) desenvolveu novas equagdes alométricas baseadas em um inventario florestal
realizado em Manaus-AM. Neste caso, o peso da biomassa fresca total (biomassa aérea
somada as raizes grossas) pode ser estimado utilizando o modelo alométrico para florestas

primarias conforme a Equagao 2.5.

Biomassa Total=2,7179 DAP"®"* (2.5)

Caso o sitio ndo seja em Manaus-AM, Silva (2007) orienta no uso da Equacdo 2.6
para florestas primarias na regido amazoOnica. Nas equagdes 2.5 e 2.6 a biomassa total, o
diametro na altura do peito (DAP) e a altura total (AT) encontram-se com as unidades em kg,

cm e m, respectivamente.

Biomassa Total=0,5521 DAP"-%% AT?72%* (2.6)

Juntamente a estas equagOes alométricas especificas para a regido amazonica, Silva
(2007) conclui que para esta regido o teor médio de dgua existente na biomassa fresca ¢ de
41,6% e que o teor de carbono na biomassa seca (referente a 58,4% da biomassa fresca) ¢ de
48,5%. Por meio destas porcentagens ¢ possivel obter a quantidade de carbono existente na
biomassa fresca da regido amazonica.

Recentemente Chave et al. (2014) desenvolveram de uma equacao alométrica genérica
para o célculo de biomassa aérea (AGB, do inglés Above Ground Biomass) visando atender
regioes de florestas tropicais de diversas areas do globo terrestre, isto ¢, um modelo
pantropical. O trabalho levanta questdes tais como: (i) qual ¢ o melhor modelo pantropical
que considera as varidveis referentes a densidade da madeira (p), o DAP e a AT; (ii) como o

modelo pantropical se compara aos modelos desenvolvidos para regides especificas, locais; e
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(ii1) se apenas o DAP e a densidade da madeira sdo varidveis suficientes no desenvolvimento
de um modelo. Os autores concluem que a equagdo alométrica pantropical desenvolvida
atende a precisdo demandada, havendo pequena discrepancia com comparagdo aos modelos
locais. Ademais, para modelo pantropical desenvolvido, o tipo de vegetagao explicou 0,6% da
variancia residual relativa, a localidade explicou 21,4% e a variagdo de espécimes arboreas
dentro da localidade explicou 78%.

A equagdo 2.7 apresenta o modelo desenvolvido por Chave et al. (2014) onde a AGB,
a densidade da madeira (p), o didmetro na altura do peito (DAP) e a altura total (AT)

encontram-se com as unidades em kg, g cm™, cm e m, respectivamente.

AGB=0,0673 (p DAP? AT)"-%" (2.7

Além dos métodos diretos e indiretos de estimativa de biomassa, outros métodos sao
realizados com o uso de sensores remotos, ndo havendo a necessidade de extensos trabalhos
de campo, o que viabiliza financeiramente o levantamento de grandes areas. Nestes casos
busca-se relacionar as caracteristicas representadas pelas imagens as caracteristicas fisicas
medidas das arvores ou, diretamente, a biomassa existente na regido imageada.

Diversos autores vém buscando utilizar dados de SAR para modelar e,
consequentemente, estimar a quantidade de biomassa em diversos tipos de florestas. Beaudoin
et al. (1994), Dobson et al. (1995), Pope et al. (1994), Santos et al. (2003), Saatchi et al.
(2007a), Collins et al. (2009) e Narvaes (2010) utilizaram dados de PolSAR em seus
trabalhos. Os radares com estas caracteristicas sdo capazes de gerar imagens complexas, com
informacao de fase e de amplitude, e nas polarizagdes conforme caracteristicas técnicas do
Sensor.

Beaudoin et al. (1994) buscaram associar parametros biofisicos medidos em
inventarios de florestas boreais com respostas de retroespalhamento obtidas por sistemas de
SAR nas bandas P, L e C do sensor Airborne SAR (AIRSAR) da Jet Propulsion Laboratory
(JPL) da NASA. Em seu trabalho, além de afirmarem que a quantidade de biomassa de um
individuo arbodreo esta linearmente relacionada com sua idade, concluiram ainda, através de
regressoes lineares, que a banda polarimétrica mais adequadas para a estimativa de biomassa
¢ a P na polarizacdo HH. Esta banda se mostrou a mais adequada para calculos de biomassa
independentes do tipo arboéreo, ndo sendo afetada pela presenga de adgua e pela orientagao

angular dos troncos e galhos dos individuos no terreno.
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Resultados semelhantes foram obtidos por Santos et al. (2002) que analisaram a
relacdo entre os dados de PolSAR da banda P, do sensor aerotransportado desenvolvido pela
empresa alema Aerosensing RadarSysteme GmbH, com a area basal média de arvores em
transectos da Floresta Nacional (FLONA) do Tapajos. Os autores concluiram que a maior
correlagdo foi obtida com o uso da banda P na polarizagao HH, porém, neste caso, utilizando
um modelo de regressdo exponencial.

Estudos realizados por Dobson et al. (1995) utilizaram dados polarimétricos nas
bandas L e C do sensor SIR-C para estimar a biomassa em uma floresta boreal americana
Neste caso foi utilizada uma metodologia que se iniciava com a classificacao do uso do solo e,
posteriormente, buscava-se estimar parametros biofisicos separadamente para cada parte de
uma arvore (troncos, copas, galhos e folhagem). Os valores obtidos por estes pardmetros
biofisicos foram entdo inseridos em equagdes alométricas especificas para cada parte da
arvore e somadas para que se obtivesse o valor total da biomassa para cada tipo de classe de
uso do solo. Por meio de avalia¢des, concluiram que a banda L na polarizacdo HV apresentou
os melhores resultados, reduzindo os efeitos de saturacdo observados em outros estudos.
Conclusodes semelhantes foram realizadas por Collins et al. (2009) que utilizaram dados do
PoISAR nas bandas L e P para gerar modelos para estimativa de biomassa nas florestas de
savanas na Australia.

Outros estudos também mostraram resultados semelhantes. Os comprimentos de onda
mais longos (banda L e P) e as polarizagdes cruzadas (HV e VH) tém maior sensibilidade a
estimativa da biomassa aérea (Luckman et al. 1997, Kurvonen et al. 1999, Sun et al. 2002).
Por outro lado as polarizagdbes HH ¢ VV se mostram mais sensiveis as mudangas nas
condi¢des da superficie (Le Toan et al. 1992, Dobson et al. 1995).

Segundo van der Sanden (1997), a grande vantagem dos dados de PolSAR ¢ que a
informacao complexa polarimétrica possibilita gerar novos parametros que identificam os
mecanismos de espalhamento ocorrentes na cena imageada, caracterizando os alvos. Como
exemplo, Pope et al. (1994) geraram a partir dos dados de SAR polarimétricos nas bandas P,
L e C do sensor AIRSAR os seguintes indices biofisicos: indice de biomassa, de estrutura do
dossel, de espalhamento volumétrico e o indice de tipo de interagdo. Estes indices tém como
vantagens o fato de: (a) serem baseados em razdes ou normalizagdes de bandas, tornando-os
independentes das variagdes de declividade no terreno; (b) sdo associados a mecanismos de
retroespalhamento e; (c) sdo lineares, facilitando as operagdes estatisticas. Maiores detalhes
sobre cada um destes indices serdo apresentados no subitem referente aos atributos oriundos

de dados de SAR polarimétricos e interferométricos.
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Posteriormente, Saatchi e Moghaddam (2000) analisaram o uso de imagens de
PoISAR nas bandas C, L e P do sensor AIRSAR para estimar a biomassa em florestas boreais
utilizando um algoritmo que estratifica cada individuo arboreo em dossel e tronco e que
analisa os atributos biométricos e estruturais de cada um desses extratos. A acuracia obtida na
estimativa de biomassa foi de 91% utilizando todas as polariza¢des nas bandas L e P. Os
autores afirmam que apesar da simplicidade devido a pequena quantidade de espécies
arboreas existentes na regido imageada, o algoritmo por eles criado independe do nivel de
umidade da floresta, do tipo de floresta e do tipo de radar utilizado. No entanto, afirmam que
¢ necessaria a medi¢do de caracteristicas dendométricas de amostras in loco, o que inviabiliza
o método desenvolvido para grandes regides.

Santos et al. (2003) buscaram avaliar a capacidade de dados de PoISAR nas bandas X
e P do sensor Aerosensing RadarSysteme para caracterizar florestas primarias e secundarias e
analisar suas respectivas relagdes com a biomassa. Para isto, realizaram um inventario
florestal onde as areas de regeneracdo foram classificadas em trés classes, em func¢do dos
estagios de sucessdes secundarias. Cada uma das quatro classes (uma de floresta primaria e
trés de secundaria) foi avaliada com relagdo a quantidade de biomassa existente utilizando
modelos de regressdo logaritmicos e polinomiais. Os autores concluiram que
independentemente do modelo de regressao e da classe, os melhores resultados foram obtidos
com os dados da banda P nas polarizacdes HH e HV.

Resultados semelhantes também sdo observados por Saatchi et al. (2007a) que
indicam as imagens de SAR com comprimento de onda da banda P como sendo os mais
indicados para trabalhos que visam caracterizar biomassa florestal ou estruturas arboreas.
Segundo os autores, isto acontece porque em bandas com comprimentos de onda menor existe
muita saturacao do sinal de radar devido a atenuagdao que ocorre nas folhagens do dossel.

Em trabalho mais recente, Narvaes (2010) sugere que além dos atributos gerados a
partir de dados polarimétricos, o potencial da informacdo interferométrica de um SAR para
modelagem de biomassa em ambientes tropicais ainda devera ser analisada. Gama (2007), ao
buscar uma modelagem para estimar a biomassa em um povoamento de Eucalyptus, concluiu
que os atributos que obtiveram melhores resultados foram provenientes dos produtos
interferométricos. A partir da técnica de interferometria por radar ¢ possivel a geracdo de
modelos de elevacao do terreno, também chamados de modelos digitais de elevacdo (DEM),
de uma determinada regido utilizando uma ou mais antenas cuja linha-base ¢ conhecida

(MURA, 2000). O moédulo do coeficiente de correlagdo complexo entre as bandas utilizadas
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na constru¢do do DEM ¢ outro dado gerado no processo de interferometria, sendo chamado de
coeréncia interferométrica.

Dentre os produtos gerados pela interferometria de radar, a altura interferométrica
(Hin) € caracterizada por ser a diferenga entre os DEMs obtidos por bandas com diferentes
comprimentos de onda (NEEFF et al., 2005). Para efeito do presente trabalho os DEMs serdao
chamados de Modelos Digitais do Terreno (MDT) quando referentes as bandas que geram um
modelo do solo, ou chamados de Modelos Digitais da Superficie (MDS) quando referentes as
bandas que geram um modelo do dossel (DUTRA et al., 2002). Segundo Dutra et al. (2002),
Neeff et al. (2003), Neeff et al. (2005), Gama (2007), Williams et al. (2009) e Ni et al. (2010)
o valor da Hj, obtida entre 0o MDT e o MDS tem relagdo com os parametros dendrométricos,
bem como o de biomassa florestal.

Dutra et al. (2002) em uma campanha na FLONA do Tapajos compararam a Hiy
obtida através da diferenca dos DEMs das bandas X e P do sensor Aerosensing RadarSysteme
com a altura média das arvores medidas em parcelas tanto de florestas primarias como de
regeneragdo. Observaram que o valor da Hi, encontra-se acima da altura média de todas as
arvores, mas abaixo da altura média das arvores que possuiam mais de 20m de altura. Neste
sentido concluiram que uma avaliagdo criteriosa dos DEMs obtidos pela interferometria ¢
necessaria para validar o uso da H;, em modelos de estimativa de biomassa.

Na mesma regido de estudo de Dutra et al. (2002), Neeff et al. (2003) utilizaram a
distribuicdo de Weibull para desenvolver um modelo de estimativa do DAP médio a partir de
dados de PolInSAR nas bandas X e P. O melhor resultado obtido com o modelo de regressao
linear foi de r* = 0,89 de coeficiente de determinacdo utilizando os atributos de H;, entre as
bandas X e P e de retroespalhamento da banda P de polarizagao HH.

Neeff et al. (2005) deram continuidade aos trabalhos de Neeff et al. (2003) na regido
da FLONA do Tapajos utilizando dados PolInSAR das bandas X e P. Neste caso os autores
analisaram a correlacdo entre a altura florestal e a Hi,. Igualmente, analisaram a correlagdo
entre a biomassa, a area basal, o retroespalhamento obtido pelas bandas polarimétricas e a Hiy.

Na primeira andlise de Neeff et al. (2005), observou-se que a correlagdo entre a altura
florestal e a Hiy € alta. No entanto, a Hi, superestima a média das alturas em florestas
secunddarias, enquanto a mesma subestima a média das alturas em florestas primarias, fato
também verificado por Dutra et al. (2002).

Ja, nas outras andlises, Neeff et al. (2005) observaram que houve somente baixas
correlagdes entre o retroespalhamento da banda P com a 4rea basal (r’=0,19) ¢ com a

biomassa (r’=0,34). Para o calculo da biomassa, no entanto, foram utilizadas as equagdes 2.4
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(NELSON et al.,, 1999) e 2.2 (CHAMBERS et al., 2001), para as parcelas de floresta
secundaria e primadria respectivamente, € os autores atingiram um coeficiente de determinacao
em torno de r* = 0,84 ao desenvolverem o modelo da Equagdo 2.8. Neste modelo, a biomassa
¢ dada em toneladas por hectare (t/ha), a Hi, estd em metros (m) e ¢%mu € o valor do
coeficiente retroespalhamento na polarizacgdo HH em unidade de decibéis (dB). Maiores
detalhes sobre este pardmetro serdo apresentados no subitem 2.2 a seguir.

Biomassa=44,965+13,87 H, +10,566 0}y (2.8)

int

Gama (2007) afirma que a dificuldade na geragdo de modelos para estimativa de
variaveis biofisicas nos trabalhos realizados por Neeff et al. (2003) e Neeff et al. (2005) reside
no fato de existir grande variabilidade de espécies na regido da FLONA do Tapajoés. Brown et
al. (1989) afirmam que a estimativa de biomassa em uma determinada regido se torna mais
dificil quanto maior for a diversidade de espécies arboreas. Neste sentido Gama (2007)
buscou desenvolver um modelo de estimativa de biomassa em uma regido composta por
talhdes de FEucalyptus e com caracteristicas do terreno controladas utilizando atributos
extraidos do mesmo sensor PolInSAR, nas bandas X e P, utilizado por Neeff et al. (2005). O
modelo desenvolvido que obteve o melhor resultado (r* = 0,86 de coeficiente de
determinagdo) foi o que utilizou os atributos de Hiy ¢ de indice de estrutura do dossel, este
ultimo atributo descrito por POPE et al. (1994).

Posteriormente Ni et al. (2010) geraram a Hi, a partir de bandas SAR de
comprimentos de onda diferentes. Neste caso o MDT foi obtido através do modelo ASTER
Global Digital Elevation Model (ASTER-GDEM) e o MDS foi obtido através do SRTM-
DEM derivado da banda InSAR de comprimento de onda C. Comparando esta nova Hj, com
a altura da floresta boreal obtida através de dados de Light Detection And Ranging (LIDAR),
os autores obtiveram, para um modelo de regressdo linear, um coeficiente de determinagdo de
r* = 0,62. Concluiram que erros advindos dos dados de LiDAR e das diferentes declividades
no terreno, dentre outros, podem ter afetado os resultados.

Pesquisas também buscam analisar outros métodos de estimativa de biomassa
florestal. Treuhaft et al. (2009) e Hajnsek et al. (2009) compararam atributos interferométricos
de SAR com dados de LiDAR. J4, Williams et al. (2009) realizaram a estimativa a partir de
bandas segmentadas de atributos.

Treuhaft et al. (2009) buscaram realizar a estimativa da altura de uma floresta tropical

utilizando dados de InSAR derivados de multiplas linhas-base na banda C, de LiDAR e
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medicoes visuais em campo. Além disso, analisaram as fontes de erros em cada método.
Chegaram a conclusdo de que o erro médio quadratico para a altura das arvores para os trés
métodos eram bastante proximos, variando em torno de 3m, 3,2m e 3,4m para as medi¢des
visuais, por LiDAR e por InSAR.

Resultados semelhantes foram obtidos também por Hajnsek et al. (2009) ao comparar
dados de PoInSAR do sistema de SAR aerotransportado experimental (E-SAR) do Centro
Aeroespacial Alemao (DLR), nas bandas L e P, e dados de LiDAR para estimar a altura de
uma floresta tropical. O coeficiente de determinacdo, em um modelo de regressao linear, entre
ambas as alturas estimadas superou 0,91, validando o uso de sensores de SAR de baixa
frequéncia sobre florestas densas.

Williams et al. (2009) utilizaram dados de InSAR nas bandas X e P inicialmente para
extrair o atributo de Hi.. A partir deste atributo, juntamente com a banda polarimétrica P-HH,
foi feita uma segmentacao da imagem. Sobre esta segmentagdo realizou-se uma classificagao
de uso do solo a qual foi utilizada para identificar a classe de floresta e, sobre ela, estimar a
quantidade de biomassa no segmento utilizando a formulagdo apresentada em Neeff et al.
(2005). Os autores analisaram também o uso de um modelo de regressao utilizando apenas a
Hix € indicando que este atributo, sozinho, ja € capaz de estimar a biomassa com precisao
adequada para areas com valores superiores a 150ton/ha. Eles concluem, ainda, que o uso da
segmentacdo permite avaliar a altura média e varidncia em areas grandes e homogéneas
(acima de lha), reduzindo assim os efeitos do ruido speckle e, consequentemente, o erro na
estimativa de biomassa. Conclusdes semelhantes foram feitas por Thiel et al. (2009) que
compararam a classificagdo pixel-a-pixel com a orientada a segmentos sobre dados de SAR

para classes de uso do solo.

2.2 Caracteristicas e Atributos Extraidos de Dados SAR

De acordo com Henderson e Lewis (1998), o termo radar significa “detec¢dao e
medicdo de distancia via radio”, referente a frequéncia de transmissdao dos pulsos
eletromagnéticos que sao utilizados. O proprio termo também especifica o objetivo do sistema
radar que, de forma simplificada, mede as caracteristicas do sinal de retorno obtido pela
reflexdo do pulso eletromagnético no alvo. Através destas medigdes e de suas respectivas
analises ¢ possivel caracterizar o alvo e medir a distancia até o mesmo.

Um dos parametros de um sistema radar que influencia na caracterizagdo e precisdo na

medicdo de distancias até os alvos ¢ a frequéncia do pulso utilizado e o consequente
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comprimento de onda. Estes comprimentos de onda, por sua vez, sdo divididos em faixas de

bandas que possuem caracteristicas conforme a Tabela 2.1.

Tabela 2.1 Faixas de bandas de radar.

Banda Faixa de Frequéncia (GHz) | Faixa de Comprimento de Onda (cm)
X 12,5-8,0 2,4-3,75
L 2,0-1,0 15-30
P 1,0-0,3 30-100

Fonte: Adaptado de Henderson e Lewis (1998).

Além dos atributos obtidos diretamente dos dados de SAR polarimétricos e
interferométricos, outros também serdo gerados nesta tese. Segundo Theodoridis e
Koutroumbas (2006), a etapa de extragdo de atributos visa gerar novos atributos que poderdo
ser mais adequados na caracterizag@o das classes de tipo de uso do solo em estudo.

Por sua vez, as classes de tipo de uso do solo, durante o processo de interacdo com as
ondas eletromagnéticas de um sistema de SAR polarimétrico, sdo caracterizadas em funcao
dos tipos de espalhadores (WOODHOUSE, 2006). Espalhadores deterministicos, ou
coerentes, sdo aqueles cujo comportamento da onda incidente e refletida ¢ conhecido. Tais
casos sdo caracteristicos de alvos urbanos. Por outro lado, os espalhadores nao
deterministicos, ou incoerentes, por possuirem diversos centros de espalhamento, geram a
despolariza¢do da onda. Neste caso a capta¢do do retorno da onda incidente pelo sistema de
SAR ¢ visto como uma sobreposi¢do de diversas ondas com polarizacio variavel. Estes casos
ocorrem principalmente em regides de floresta.

A partir da caracteristica polarimétrica dos dados de SAR ¢ possivel extrair diversos
atributos derivados da matriz de espalhamento complexa. Esta matriz ¢ representada na
imagem polarimétrica por elementos complexos referentes a amplitude e a fase da onda
transmitida e recebida. Segundo Woodhouse (2006) esta matriz é dada pela Equagao 2.9 onde
S,q representa o sinal retroespalhado, emitido na polarizacao p e recebido na polarizacao q,

podendo p e q serem horizontais (H) ou verticais (V) independentemente.

s]= Sw  Swu (2.9)
SHV SHH

O valor de S,q, por sua vez, ¢ obtido pela Equagdo 2.10 onde A,=|S,q| € @, representam,

respectivamente, a amplitude e a fase do sinal.

Spq = Apge™™ (2.10)
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Ja, o valor do retroespalhamento calibrado radiometricamente, usualmente chamado de
sigma-zero (c’,q) € calculado para cada polarizagio por meio da Equagdo 2.11. Nesta equagdo
o valor do numero digital (DN, do inglés digital number) ¢ o valor do pixel na imagem e o
fator de calibragdao (FC) ¢ especifico para cada sensor. Determinado valor tem importancia
nos processos de extracdo de atributos, na identificacdo de alvos e/ou na classificacdo de areas
de interesse por ser utilizado como valor de referéncia, calibrado, isento de fatores externos

que modificam os valores radiométricos da imagem.

6’p= 10 * log;o <DN*>+ FC (2.11)

Os dados de SAR observados podem ainda ser representados por matrizes que
relacionam o campo elétrico incidente e o espalhado (WOODHOUSE, 2006), como ¢ o caso
das matrizes de Miiller [M] e de Kennaugh [K], ou por matrizes de poténcia de covariancia
[C] e de coeréncia [T], segundo Cloude e Pottier (1996). Estas matrizes sdo fundamentais na
aplicacao das técnicas de decomposicao de alvos descritas por Cloude e Pottier (1996), por
Freeman e Durden (1998) e por Touzi (2007), gerando uma grande quantidade de atributos
que poderdo melhor caracterizar os alvos. Neste caso os atributos podem ser divididos em
incoerentes e coerentes.

Os atributos incoerentes independem dos dados de fase da matriz de espalhamento
complexa, sendo extraidos somente a partir dos dados de amplitude. Dentre os atributos
incoerentes destacam-se o coeficiente de retroespalhamento; as razdes de polarizacdo paralela
e cruzada, descritas por Henderson e Lewis (1998); a poténcia total, descrita por Boerner et al.
(1991); e os parametros apresentados por Pope et al. (1994) de indice de biomassa, de
estrutura do dossel e de espalhamento volumétrico.

O coeficiente de retroespalhamento (c°,)as representa a quantidade de energia que
retorna ao sistema radar apOs interagir com o alvo. A partir dos ¢°, os demais atributos
incoerentes sdo calculados.

Conforme Henderson e Lewis (1998) o parametro de razao de polarizacao paralela
(Rp) estd associado a orientacdo e forma dos elementos espalhadores na floresta enquanto a
razdo de polarizagdo cruzada (R.) se refere ao espalhamento volumétrico do alvo. Ja, a
poténcia total (P;) representa a soma de todos os mecanismos de espalhamento ocorrentes na

floresta.
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O parametro incoerente de Pope et al. (1994) referente ao indice de biomassa (BMI,
biomass index) ¢ um indicador da quantidade de estrutura lenhosa na floresta. Ja, o de
estrutura do dossel (CSI, canopy structure index) compara a estrutura vertical com a
horizontal da vegetagdo. O de espalhamento volumétrico (VSI, volume scattering index) esté
relacionado com a densidade do dossel, sendo diretamente proporcional a quantidade de
elementos que provocam espalhamento do tipo multiplo.

Os atributos coerentes baseiam-se ndo somente nos dados de amplitude e intensidade,
mas também nos de fase. Neste caso, para o calculo, sdo utilizadas as matrizes de
espalhamento complexa [S], de coeréncia [T] e de covariancia [C]. Alguns dos atributos
coerentes mais utilizados sdo a diferenca de fase entre as imagens nas polarizacdes HH e VV,
equivalente ao indice de tipo de interagdo (ITI, interaction type index) desenvolvido por Pope
et al. (1994); a coeréncia polarimétrica entre as imagens nas polarizagdes HH e VV
(HENDERSON e LEWIS, 1998); a entropia, a anisotropia ¢ o angulo alfa descrito pelas
técnicas de decomposicdo de alvos de Cloude e Pottier (1996); as componentes de
espalhamento volumétrico, dupla reflexdo (double bounce) e superficial, segundo Freeman e
Durden (1998); e a magnitude de Touzi, a fase de Touzi, o angulo de orientacdo e o angulo de
helicidade, gerados pelas técnicas de decomposi¢ao de alvos de Touzi (2007).

A diferenca de fase (A@) e a coeréncia polarimétrica (y) entre as polarizagdes HH e
VV sdo descritas por Henderson e Lewis (1998) em fun¢ao dos termos de [S]. Enquanto o
valor de A¢ esta relacionado ao tipo de espalhamento dominante, o y determina o grau de
correlagdo da informagdo de fase entre as imagens nas polarizagdes HH e VV. Henderson e
Lewis (1998) afirmam ainda que as diferengas de fase e coeréncias polarimétricas envolvendo
as polarizacgdes cruzadas (HV e VH) nao apresentam informagao relevante, ja que as mesmas
apresentam-se ruidosas devido aos espalhamentos volumétricos que ocorrem em regides de
floresta.

Os parametros de decomposi¢dao de alvos desenvolvidos por Cloude e Pottier (1996)
sdo calculados a partir de autovalores extraidos da matriz de coeréncia [T]. A entropia (H)
determina o grau de aleatoriedade do processo de espalhamento e a equivaléncia nas
contribui¢des dos espalhadores. Em casos que H apresenta valores intermediarios, a
anisotropia (A) representa a importancia dos mecanismos secundarios de espalhamento. J4, o
angulo alfa (o)) descreve o tipo de mecanismo de espalhamento dominante no pixel.

A partir dos termos da matriz de espalhamento [S], Freeman e Durden (1998)
desenvolveram trés parametros que sao diretamente associados ao tipo de espalhamento que

cada alvo contribui para a poténcia total retroespalhada. O parametro de espalhamento
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volumétrico (P,) mede a contribui¢do deste tipo de espalhamento, simulando o dossel
florestal. J4, o double bounce (Py) € resultado de um conjunto de refletores de canto diédricos.
Finalizando, o parametro de espalhamento superficial (Ps) mede o quanto este tipo de
espalhamento contribui para a poténcia total.

Dentre os atributos obtidos por técnicas de decomposi¢ao de alvos, os de Touzi (2007)
sd0 0s mais atuais e, segundo o autor, complementam os desenvolvidos por Cloude e Pottier
(1996). Os parametros de Touzi sdo obtidos através dos autovalores da matriz [S] e tém as
seguintes caracteristicas: a magnitude de Touzi (as) fornece o tipo de simetria referente ao tipo
de espalhamento do alvo; a fase de Touzi (®,) representa uma caracterizagdo mais completa
do tipo de espalhamento do alvo; o angulo de orientagdo (y) esta associado ao angulo de
inclinacdo do alvo; e o angulo de helicidade (t) permite a medida do grau de simetria de
espalhamento do alvo, distinguindo espalhadores simétricos e assimétricos.

Outros atributos de SAR que poderao ser extraidos sao os fornecidos nas medigdes
interferométricas. Através dos DEM gerados pela interferometria ¢ possivel extrair a altura
interferométrica (Hiy) de cada pixel da imagem. Gama (2007) afirma ainda que os atributos de
LogHi € de Hi,® sdo ainda mais adequados na modelagem matematica para estimativa de
biomassa.

Além destes atributos extraidos dos DEM, outro dado fornecido pela interferometria ¢
a banda de coeréncia interferométrica, conforme citado na secdo anterior. Esta banda produz
uma melhora consideravel no processo de caracterizacdo dos alvos (GABOARDI, 2002),
sendo, portanto, um importante atributo a ser utilizado. Thiel et al. (2009) mostram que além
de melhorar a classificacdo pixel-a-pixel de imagens de SAR, a banda de coeréncia
interferométrica ajuda no processo de segmentacao destes dados, possibilitando uma posterior
classificacdo orientada a segmentos que obtera melhores resultados.

Outro tipo de atributo que nao ¢ unico de dados de SAR e que também pode ser
extraido dos mesmos ¢ o textural. Atributos deste tipo serviram como dados de entrada nos
trabalhos de Simard et al. (2000), Kuplich et al. (2005) e Saatchi et al. (2007b) e obtiverem
resultados de destaque.

Simard et al. (2000) gerou bandas de textura multiresolu¢do a partir de imagens de
SAR e concluiu que estas bandas foram uteis para distinguir diferentes classes de vegetacao
alagada. Maiores detalhes sobre o método de classificagdo utilizado neste trabalho serdo
apresentados no proximo item.

Ja, Kuplich et al. (2005) utilizou o atributo referente a matriz de co-ocorréncia de

niveis de cinza (GLCM) de dados de SAR na banda L para estimar a biomassa aérea em
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regido de floresta amazonica. Os resultados obtidos mostraram que a insercao deste atributo
no modelo gerado melhorou significativamente a associagdo entre dados de SAR e biomassa,
obtendo um coeficiente de determinagdo maximo de r* = 0,82. Segundo Saatchi et al. (2007b),
a partir dos atributos de textura se obtém informagao a respeito da rugosidade da vegetacao e
da distribuicdo do tamanho das copas das arvores, ambos relacionados com a variagdo de
biomassa florestal.

Concluindo esta secdo, foi apresentada uma grande quantidade de atributos que podem
ser extraidos de dados oriundos de sistemas de SAR, sendo especificos, ou ndo, dos mesmos.
Cada um destes atributos extraidos foi utilizado em trabalhos anteriores visando caracterizar o
alvo de interesse e, na maioria das vezes, foram avaliados separadamente com relagdo a esta
capacidade. Em cada artigo descrito os respectivos autores ressaltam a relagdo que existe
entre os atributos trabalhados e a quantidade de biomassa existente na regido imageada. No
entanto, para casos em que diversos atributos sdo utilizados simultaneamente, ¢ necessario o
uso de técnicas de aprendizado de maquina visando identificar quais atributos sdo os mais
relevantes e se existe redundancia entre eles. Algumas destas técnicas serdo apresentadas na

se¢do seguinte.

2.3 Aprendizado de Maquina

Michalski et al. (1983) apresentam a defini¢do classica de aprendizado de méaquina —
ML como o “estudo e a modelagem computacional dos processos de aprendizagem, em suas
multiplas manifestagdes”. Originalmente um dos objetivos descritos era o de simular a forma
humana de aprendizagem.

Porém, atualmente, com o desenvolvimento da ciéncia de dados, Faceli et al. (2021)
descrevem ML como uma forma de andlise de dados que orientam os computadores a
aprenderem de modo autébnomo, aprimorando o desempenho com relagdo a um assunto
especifico. Neste caso a “maquina” aprende de forma dindmica, com novas experiéncias que
podem continuamente alimentar o sistema e aprimorar a modelagem.

De forma semelhante, Brink et al . (2019) afirmam que sdo técnicas que se baseiam na
analise de dados para encontrar padrdes que podem ser definidos por modelos matematicos.
Neste caso, o ser humano desenvolvedor ndo escreve as instrugdes em linguagem
computacional, ndo constréi os modelos, do que a maquina deve fazer. Quanto mais dados,
mais o algoritmo de ML aprimora a modelagem para a execugdo de processos de forma

eficiente, isto €, para aprender como obter o resultado esperado.
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Segundo Russel e Norvig (2020), ML ¢ um dos pilares da Inteligéncia Artificial — 1A,
sendo considerada uma subarea desta. Neste caso, IA ¢ a capacidade de uma maquina em
imitar caracteristicas humanas, isto ¢, fazer o que o ser humano j& faz, mas de forma digital:
raciocinio, reconhecimento de fala, tomada de decisdo, tradugdo de idioma.

Ja Witten et al. (2016) diferenciam Mineragdo de Dados de ML, termos que sdo
confundidos como sindnimos. A Mineragao de Dados ¢ realizada utilizando técnicas de ML
aplicadas sobre grandes volumes de dados, os Big Data, extraindo informacdes tteis sobre
bancos de dados que muitas vezes sdo cadticos: desorganizados, incompletos e de dificil
compreensao.

Faceli et al. (2021) classificam as técnicas de ML entre supervisionado, nao
supervisionado, semi supervisionado (nem todos os dados s3o rotulados) e Aprendizado de
reforco.

De acordo com Faceli et al. (2021) as principais vantagens de ML sao:

. Andlise de dados com eficiéncia, isto ¢, com o tempo reduzido, auxiliando na
tomada de decisdo oportuna;

. Adaptabilidade para atender ao problema proposto, aceitando novas configuracdes
para atender as novas necessidades;

. Capacidade de analisar de forma aprofundada problemas especificos; e

*  Capacidade na identificacdo de classes ndo previstas, ndo observadas
anteriormente, realizando o agrupamento destes casos e identificando novas possibilidades de
analises.

Diferentemente dos métodos paramétricos de modelagem, as técnicas de ML ndo
utilizam as caracteristicas estatisticas dos dados de entrada, tornando-se independente de suas
distribuicdes. No ambito do sensoriamento remoto, estas técnicas sdo as mais adequadas a
serem aplicados sobre dados de SAR devido ao fato de ndao dependerem de padroes
estatisticos para seu processamento.

A seguir encontram-se apresentadas as técnicas de ML aplicadas na presente tese.

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

Uma das abordagens mais utilizadas para o aprendizado de maquinas sdo os
algoritmos de Redes Neurais Artificiais — RNAs. Segundo Bishop (1995), tais algoritmos sao
baseados em simulagdes simplificadas de neuronios reais, processando varios valores de
entrada e apresentando um de saida. Para isto sdo utilizadas unidades de processamento

simples, chamadas de nodos, que computam fungdes matematicas. Cada nodo recebe valores
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dos nodos pertencentes a camada anterior, ponderados por um peso que ¢ calculado. No final
do processamento, que envolve vérias iteragdes, o valor de saida pode ser numérico ou uma
determinada classe, rotulando assim o dado de entrada. Quando se deseja que o resultado do
processo seja a classificacao do dado de entrada, deve-se levar em consideracao o limiar que
serd existente na camada de saida. Caso o valor calculado seja superior a este limiar (cujo
valor ¢ definido durante o processo inicial de aprendizagem), determinada amostra pertencera,
ou ndo, a uma classe.

Na Figura 2.1 pode-se observar um nodo de RNA onde x; (i =1, ..., p) sdo os valores
dos dados de entrada, w; (i =1, ..., p) os pesos aplicados a cada atributo de entrada, 6 o valor
do limiar, u(?) o valor da fun¢do de entrada na interacdo ¢ e y(?) o valor da funcdo de saida na
iteragdo ¢, isto ¢, da classificacdo, que neste caso de rede simples pode ser de +1 (pertence a
classe) ou -1 (ndo pertence a classe).

Figura 2.1 — Nodo de Rede Neural Artificial
Fonte: Adaptada de Bishop (1995).
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Visando solucionar problemas complexos de classificagdo, Bishop (1995)
desenvolveu o perceptron de multiplas camadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron),
ilustrado na Figura 2.2. Além do vetor de entrada x e dos resultados classificados y na camada
de saida (neste caso especifico para m diferentes classes), a RNA possui camadas ocultas que
modificam o espago de atributos, deixando de atender somente a problemas lineares de
classificagdo. Durante o processo de cdlculo dos pesos w ¢ utilizado o algoritmo de
backpropagation buscando distribuir o erro calculado na camada de saida por todos os nodos
de todas as camadas da rede. Maiores detalhes sobre o algoritmo sdo descritos por Samui et
al. (2017).

Segundo Atkinson e Tatnall (1997) a quantidade de nodos e de camadas a serem
utilizados na construcdo de um MLP depende de fatores relacionados ao problema a ser

analisado tais como: a quantidade de atributos e do tipo e quantidade de dados de treinamento;
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a quantidade e caracteristicas das classes de saida; e do nivel de complexidade do problema.
Ao mesmo tempo, deve-se observar o nivel de especializagdo da RNA construida, atentando-

se para o overfitting e a consequente perda na capacidade de generalizagdo do modelo.

Figura 2.2 — Perceptron de Multiplas Camadas
Fonte: Adaptada de Bishop (1995).
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O uso de RNA no sensoriamento remoto, mais especificamente da técnica de MLP,
tem se mostrado adequado em intimeros trabalhos. Na grande maioria dos trabalhos
publicados a RNA desenvolvida buscou realizar a classificagdo de uso do solo utilizando
dados de sensores Opticos. Em alguns casos foram aplicados sobre atributos radiométricos de
dados multiespectrais (BISCHOF et al., 1992; PAOLA ¢ SCHOWENGERDT, 1995; FOODY
et al., 2003; MUUKKONEN e HEISKANEN, 2005), de dados hiperespectrais (LOGAN et
al., 1997) ou sobre atributos de forma e contextuais (ANDRADE et al., 2003). No entanto,
Del Frate e Solimini (2004) afirmam que o uso das RNAs independe do tipo de dado que ira
ser utilizado, podendo inclusive ser dados de SAR. Isto se deve ao fato desta técnica poder
lidar com o mapeamento nao-linear de um espago de entrada multidimensional se adequando
a diferentes distribuicdes estatisticas.

Resultados nos trabalhos publicados mostram que uma RNA baseada em MLP com
uma unica camada oculta e com funcdes de ativagcdo ndo-lineares ¢ suficiente para gerar uma
rede neural voltada a dados de SAR (JIN e LIU, 1997; TZENG e CHEN, 1998; DUTRA e
HUBER, 1999; FOODY et al., 2003; KUPLICH, 2006). Outros trabalhos buscaram regras
mais especificas de classificagdo utilizando duas camadas ocultas (DEL FRATE e
SOLIMINI, 2004; MUUKKONEN e HEISKANEN, 2005), embora perdessem em poder de
generalizagao (PAOLA e SCHOWENGERDT, 1995).

Outra vantagem das RNAs ¢ que estas sdo capazes de realizar o processo de

classificacdo supervisionada de dados utilizando uma quantidade menor de amostras de
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treinamento. Paola e Schowengerdt (1995) afirmam que isto ocorre porque as regras de
associacdo a uma classe sdo baseadas ndo somente nas caracteristicas particulares dos dados
de treinamento daquela classe, mas também nas das demais classes.

Por ocasido da presente pesquisa, o primeiro trabalho encontrado que buscou estimar
biomassa com uso de dados de SAR e utilizando RNAs foi o de Jin e Liu (1997). Neste
trabalho os autores estimaram caracteristicas biofisicas de uma plantacdo de trigo, dentre as
quais a biomassa, a partir de dados de PolSAR na banda X. As estimativas geradas pelo
modelo desenvolvido foram comparadas através de graficos com levantamentos in loco e
analisadas visualmente, apresentando resultados compativeis.

Posteriormente Foody et al. (2003) buscaram estimar a biomassa aérea de florestas
tropicais a partir de indices obtidos pelas razdes entre as bandas B,, sendo n={1, 2, 3, 4, 5,7},
do sensor Thematic Mapper. O método utilizado constou inicialmente de um processo de
selecdo de atributos por ranqueamento onde as dez bandas com melhores resultados foram
inseridas como entrada de uma RNA. Os melhores resultados foram alcancados com os
indices B4/Bs, (B4-B3)/(Bs+Bs), B4/(Bi+B2), (B1B,)/B;, B4/BiB:B;BsB; ¢ ((Bs-(Bi+B2))/((Bst
(B1+B>)), obtendo um coeficiente de correlacdo de r = 0,71 para um modelo de regressdo
linear entre a biomassa medida in loco e a estimada.

Ao comparar as técnicas de estimativa de biomassa aérea por regressao linear e por
RNAs, Muukkonen e Heiskanen (2005) obtiveram um resultado melhor para o primeiro caso.
Os coeficientes de determinacdao obtidos por modelo de regressdo linear entre a biomassa
medida in loco e a estimada utilizando cada uma das técnicas foi de r’=0,59 e 0,55,
respectivamente. Neste trabalho os autores utilizaram dados Opticos ASTER sobre uma
floresta boreal na Finlandia.

Como resultado da presente pesquisa, o unico trabalho observado que buscou utilizar
um algoritmo de RNA para estimar a biomassa florestal a partir de dados de SAR ¢ o
publicado por Del Frate e Solimini (2004). Os autores desenvolveram uma RNA com duas
camadas ocultas que buscou modelar a relagao entre os valores de retroespalhamento de dados
de PoISAR nas bandas L ¢ P com a biomassa aérea em regioes de floresta boreal. O
coeficiente de correlagdo obtido com modelo de regressao linear entre os valores de biomassa
estimada pelo algoritmo desenvolvido e o levantado in loco foi de r = 0,84, havendo destaque
para a banda de polarizagdo P-HV.

Atualmente, as RNAs evoluiram para o Deep Learning, capaz de realizar multiplas
interacdes onde sao aplicados filtros convolucionais com parametros adaptativos e técnicas de

pooling, visando o aprendizado aprofundado e computacionalmente eficiente das
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caracteristicas que associam os dados de entrada com os de saida (BALL et al., 2017).
Segundo Borba et al. (2021) o aumento exponencial da aplicagdo desta técnica de ML sobre
dados de sensoriamento remoto ocorre em fun¢do do aumento da capacidade computacional
disponivel para pesquisas nesta area.

Para detalhes sobre Deep Learning aplicado a dados de sensoriamento remoto, sugere-

se os trabalhos de Ball et al. (2017), Zhu et al. (2017) e Ma et al. (2019).

2.3.2 Arvore de Decisio

Outra abordagem utilizada para aprendizado de maquina é a de Arvore de Decisdo —
AD. Uma AD ¢ constituida internamente de: (a) nos de decisdo, que particionam o espago de
atributos através de superficies de decisdo e (b) noés terminais, ou “folhas”, que permitem
associar uma classe a cada objeto. Para atributos numéricos, utilizam-se comumente fungoes
lineares como modelos para as superficies de decisdo. Serdo retas para espacos de dois
atributos, planos no caso 3-D, e, em geral (para d com valores maiores do que 3 atributos),
serdo hiperplanos.

A Figura 2.3 ilustra uma arvore de decisdo univariada (ou OBCT - Ordinary Binary
Classification Tree), suas regras de classificacao e a respectiva representacao da classificagao
dos dados em um espaco de atributos. Como exemplo, no primeiro n6 de decisdo, observa-se
que a regra divide o espaco de atributos utilizando o eixo referente ao atributo x,. Caso a
amostra tenha um valor menor do que 0,3 no atributo x., ela serd submetida posteriormente a
regra de decisao do ramoi da esquerda. Caso contrario, ira para o ramo da direita. O mesmo
acontece com a representacdo das amostras no espago de atributos. Este € o caso mais simples
de arvore de decisdo, sendo chamada de univariada em fungdo de suas regras estarem

associadas somente a um unico atributo.

Figura 2.3 — Exemplo de arvore de decisdo univariada. Adaptado de Duda et al. (2001).
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Em cada n6é da OBCT, o hiperplano de decisdo intercepta apenas um dos eixos
coordenados, e seu modelo, para um dado atributo x; ¢ descrito pela Equacao 2.12 onde x € o

vetor de atributos do objeto, € o hiperplano intercepta o eixo j em —w.
f(x]j,wo)=x;+w,=0 (2.12)

De acordo com Quinlan (1993) e Saatchi et al. (2007b), esta abordagem tem como
vantagem o fato de ser robusta por possuir natureza e propriedades ndo-paramétricas, podendo
classificar imagens com distribui¢des estatisticas diferentes da gaussiana, heterogéneas e
possuidoras de ruidos. J4, segundo Friedl e Brodley (1997), a principal vantagem das ADs ¢ o
fato de serem simples e flexiveis, realizando testes sequenciais e de facil compreensdo cuja
semantica ¢ praticamente intuitiva. Saatchi et al. (2007b) afirma que, para dados de
sensoriamento remoto, isto permite a identificacdo de atributos relevantes para cada classe.

No entanto, por ocasido desta pesquisa, foi observada uma quantidade pequena de
trabalhos publicados onde foram utilizadas ADs sobre dados de SAR. Na sua grande maioria,
ADs sdo utilizadas para mineracdo de dados ndo-numéricos ou, dentro da darea de
sensoriamento remoto, para classificagdo de imagens Opticas.

Dentre os poucos trabalhos encontrados na presente pesquisa onde uma AD foi
utilizada sobre um dado de SAR, destaca-se o de Simard et al. (2000). Neste trabalho,
atributos de textura multiresolucao foram gerados a partir de dados de SAR na banda L. Sobre
estes atributos, junto as bandas de intensidade, foram construidas ADs para classificagao de
uso do solo, variando a quantidade de atributos de entrada, de classes e nivel de poda da
arvore. Os autores concluiram que, apesar dos atributos que mais se destacaram foram os de
intensidade de SAR, os atributos de textura tiveram uma grande importancia na diferenciagdo
entre classes de regides alagadas e secas. Juntamente a isto, o uso de ADs mostrou ser viavel
para classificagdo de imagens cujos dados de entrada possuem distribuicdes estatisticas
diferentes.

Outros trabalhos onde foram construidas ADs para classificagdo de uso do solo
utilizando dados de SAR foram os de Castro-Filho e Santos (2010) e de Castro-Filho (2010).
Em ambos os trabalhos as ADs construidas utilizaram atributos extraidos de dados de
PolInSAR do Projeto Radiografia da Amazonia e visavam a classificacdo de uso do solo.
Nestes casos as classes e os dados usados como verdade de campo foram obtidos através dos
mapas fitoecoldogicos do PROJETO RADAMBRASIL (1976 e 1977). Enquanto no primeiro

trabalho foram aplicadas técnicas de SA sobre atributos extraidos somente de dados de SAR,
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no segundo trabalho foram comparadas ADs construidas também com atributos extraidos de
dados de sensores remotos Opticos.

Com relacdo a classificacdo para estimativa de biomassa, mais uma vez somente um
unico trabalho foi encontrado por este autor onde se utilizou uma AD. Saatchi et al. (2007b)
utilizaram uma AD para identificar classes de biomassa acima de 150 t/ha com incrementos
de 50 t/ha (totalizando sete classes). Para isto utilizaram diversos dados de sensoriamento
remoto (mais especificamente de banda L de PolSAR, SRTM e dos sensores do MODIS)
como entrada, os quais foram reamostrados para a resolucao espacial de 1km. Como resultado
obtiveram uma AD onde houve grande destaque para os atributos extraidos dos dados SRTM
e cuja acurdcia global chegou a 81%. Neste mesmo trabalho, Saatchi et al. (2007b) realizaram
testes visando relacionar as classes de biomassa aos tipos de vegetacdo extraidos do
PROJETO RADAMBRASIL (1976 e 1977) e aos atributos relacionados a indices climaticos,
nao obtendo um indice de correlagao satisfatorio.

Proposto por Breiman (2001), o método Random Forest (RF) compreende uma regra
de classificagdo resultante de um conjunto de arvores de decisdes (Dietterich et al. 2002).
Formalmente, a partir de um conjunto de treinamento, sdo feitas 7. replicacdes, com a mesma
cardinalidade, por amostragem. Para cada réplica, um subconjunto com até ng: atributos sao
considerados aleatoriamente e entdo usados para treinar uma unica arvore de decisdo.
Parametros como a profundidade méxima a quantidade minima de instdncias por folha
precisam ser ajustados antes do processo de treinamento. Uma analise detalhada sobre estes
parametros ¢ apresentada por Breiman (2001).

Depois de treinar cada uma das #n., drvores, um dado vetor de atributo ndo rotulado x ¢
classificado de acordo com uma classe cuja concordancia entre as n., arvores de decisdo ¢é

maxima.

2.3.3 Maquina de Vetor de Suporte

Apresentado por Vladimir Vapnik (Vapnik, 1982, apud Cortes e Vapnik, 1995), o
método de Maquina de Vetor de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine)
compreende um algoritmo de aprendizagem supervisionada que visa separar
classes/categorias por meio de uma superficie g (x) = K (X, w) + b cuja margem ¢ maxima,
conforme descrito por Mountrakis ¢ Ogole (2011); w e b s3o parametros que determinam a

superficie de separagdo ¢ K ¢ uma funcdo kernel adotada em fungdo da complexidade do
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problema em questdo. Os tipos de fungdo kernel sao descritos por Shawe-Taylor e Cristianini
(2004).

Conforme descrito por Bruzzone e Persello (2009), a partir de um conjunto de dados
D={(x,y)eyx{-1,+1} ‘i=1,..., m}, onde y; = = 1 indica associa¢do entre duas classes,
o treinamento do método SVM compreende o célculo dos parametros w e b depois de

resolver o seguinte problema de otimizagao:

m

1 m m
mgx<2 ai—ag Z‘ Y0a; K(x;x;)) (2.13)

iyiai:()

considerando { i=1
0<a,=<C

i=1,...,n
onde «, € R sio multiplicadores de Lagrangee C € IR, ¢é um fator de penalidade para

erro de classificagdo. Sobre o kernel, a funcdo de base radial (RBF) K(x; w)=e "I

com y € R, ,¢édestacada como uma op¢do usualmente utilizada.

Os multiplicadores de Lagrange obtidos ao resolver a Equagdo 2.13 permitem entdo
definir a regra de classificagdao Z (x,x;)+b cujo valor ¢ positivo, caso

pertenca a classe, ou negativo, caso ndo pertenca.
2.3.4 Gradiente Reduzido Generalizado

Dentre os métodos de aprendizado de maquinas pouco aplicados ao sensoriamento
remoto, inclui-se o do Gradiente Reduzido Generalizado (GRG) Nao Linear, apresentado por
Carpentier ¢ Abadie (1966) e computacionalmente desenvolvido por Lasdon et al (1978). Ele
também ¢ simplesmente conhecido como “método de solugdo”, ou solver, devido as diversas
aplicacdes nas mais variadas areas das ciéncias onde visa solucionar problemas matematicos
complexos. Atualmente, ¢ o0 método de otimizacdo mais utilizado em todo o mundo devido a
disponibilizagdo em diversos sistemas computacionais comerciais.

Apesar de ser o método de solver mais popular em pesquisas, seu maior problema esta
na incerteza de que a solugdo obtida seja realmente a melhor. Isto ocorre j4 que muitas vezes
chega-se a uma solucdo 6tima local ao invés de uma 6timo global, sendo este um fato inerente
a natureza ndo-linear do problema. Nestes casos, na pratica, termina-se o processo da

otimizacao quando um ponto estd suficientemente perto do ponto de solucao (CIRILO, 1997).
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Segundo Martinez e Santos (1998), a ideia presente no método GRG Nao Linear ¢ a

seguinte:
. minimizar a fungdo objetivo z = f(X);
. tendo a matriz de parAmetros que se deseja encontrar X = [xi]"
. e sujeito a funcao de restricdes h(X) =0, B >x> a.

O problema no método GRG Nao Linear deve ser iniciado com um X qualquer,
preferencialmente proximo a solucdo. Através de um método iterativo, inicia-se a busca dos
valores dos parametros utilizando a dire¢do de busca identificada pelo gradiente reduzido
Vo(X). Se o mddulo do vetor gradiente reduzido Vo(X) for menor que a tolerancia de

convergéncia pré-definida, a variavel Xy € tida como ponto 6timo da fung¢ao.

2.4 Categorizacio

Em um problema computacional, os atributos a serem processados podem ser
divididos em grupos de acordo com as caracteristicas de seus dados. Conforme Yang ¢ Webb
(2009) atributos podem ser qualitativos ou quantitativos.

Atributos qualitativos possuem dados que ndo admitem operagdes aritméticas. Bussab
e Morettin (2002) afirmam que um atributo qualitativo ¢ nominal quando ndo existe nenhuma
ordenagdo nas possiveis realizacdes e ordinal quando essas realiza¢cdes podem ser ordenadas.

Atributos quantitativos admitem operagdes aritméticas e podem ser discretos, quando
oriundos de uma contagem, ou continuos, quando oriundos de uma medi¢ao (YANG e
WEBB, 2009). Bussab e Morettin (2002) complementam, ainda, que os atributos discretos sdo
aqueles que possuem os valores possiveis dentro de um conjunto finito. Por outro lado, os
atributos continuos possuem os valores possiveis pertencentes a um intervalo de niimeros
reais.

Os processos de transformagdo entre diferentes tipos de atributos possuem nomes
especificos na literatura. A transformag¢do de atributos quantitativos continuos em
quantitativos discretos ¢ chamada de discretizagdo. A discretizagdo ¢ feita particionando o
intervalo de valores de um determinado atributo em véarios subintervalos e associando um
novo valor discreto especifico a todas as instancias que pertencem a cada subintervalo. Sendo
A um atributo que possua valores ordenados (Xi,...,Xi...oXjseeesXimyeeesXn), 1 < 1 <j < m < N,
referentes as NV instancias € K o namero de subintervalos, o processo de discretizagdo D pode

ser representado pela Equagao 2.14.
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D(A):' [Xl;xi]l’[xiu;xj]z"“’[ m;XN]K{ (2.14)

Além de viabilizar a execugdo de alguns algoritmos referentes aos métodos de selecao
de atributos e de classificacdo de dados, outros motivos para a discretizagdo sdo o aumento na
velocidade computacional e da interpretabilidade dos modelos de classificagao gerados (LIU
et al., 2002). Ambos os beneficios costumam ser observados, por exemplo, nos métodos de
classificagdo por arvores de decisdes que processam dados previamente discretizados.

Outro processo de transformacdo entre diferentes tipos de atributos ¢ o de
categorizagdo. Para efeito do presente trabalho a categorizacao ¢ definida como o processo
que gera atributos qualitativos ordinais, podendo ser estes oriundos de atributos quantitativos
discretos ou continuos. O processo de categorizagdo ¢ semelhante ao de discretizagdo,
havendo somente a diferengca de que todas as instincias pertencentes a cada subintervalo
receberdo um valor categodrico especifico e ndo mais um valor numérico. Juntamente a isto, os
valores categoricos recebidos deverao ser possiveis de ordenamento, pertencentes todos a um
mesmo tema.

A categorizacdo de um determinado atributo possui vasta aplicagdo na geragdo de
mapas tematicos. Tais produtos cartograficos necessitam que o atributo quantitativo que sera
utilizado como tema seja categorizado justamente para que as categorias geradas possuam
diferentes representagdes cartograficas. Para efeito deste trabalho, o atributo que sera
categorizado para ser utilizado como tema serd chamado de atributo-tema que, no caso da
construcao da carta de estimativa de biomassa, ¢ o atributo de biomassa.

Como exemplo de produto que passou pelo processo de categorizagao visando a
geracdo de mapas temadticos, pode-se citar o Mapa Temadtico de Estimativa de Prevaléncia de
Esquistossomose desenvolvido por Martins-Bedé et al. (2009). Neste caso, o atributo-tema
possui valores quantitativos continuos percentuais os quais foram associados a uma das trés
categorias de prevaléncia Baixa (0%,5%], Média (5%,15%] ou Alta (15%,100%].

A categorizacdo pode, ainda, ser realizada em dois momentos da construgdo de
produtos tematicos: na etapa final, onde o produto ja se encontra pronto possuindo todos os
valores quantitativos de cada area ou pixel; ou na etapa prévia a geracdo do modelo de
clategorizagdo do produto. Quando a categorizagdo ¢ realizada na etapa final, ela
primeiramente captura o intervalo de valores do atributo-tema através da andlise de todos os
valores dos elementos existentes no produto ja construido. Apds isto, sdo construidos os
subintervalos aos quais cada elemento serd associado. Finalmente a cada subintervalo serd

designado um nome categorico. Este processo serd chamado de pds-categorizagdo. Por outro
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lado, a categorizagdo pode ser realizada na etapa prévia a geracdo do modelo de classificagao
do produto. Neste caso os elementos do produto temdtico ainda ndo possuem valores, sendo
necessario definir um modelo de classificagdo a partir de amostras de treinamento. E sobre
estas amostras que ¢ realizado o processo de categorizagdo, passando o mesmo a ser chamado

de pré-categorizagao.

Conforme Dent et al. (2008), os métodos de categorizagdo mais tradicionais sdo os de
intervalos iguais e quantil. Em Liu et al. (2002), sdo descritos métodos ndo supervisionados
para categorizagdo ja que levam em conta somente os valores do atributo-tema e ndo levam
em consideracao os valores dos demais atributos.

No método dos intervalos iguais a categorizacao ¢ realizada dividindo-se os valores
constantes da faixa de dominio do atributo-tema pelo nimero de classes de interesse. Neste
caso serdo obtidos subintervalos, os quais serdo as categorias, de tamanhos iguais. Sendo K o
numero de categorias definidas pelo UsSudrio € Xmin € Xmax, respectivamente, os valores minimos
e maximos observados no atributo-tema, entdo o método define categorias com larguras iguais

a calculada pela Equagdo 2.15.
Sz(xmax - Xmin) /K (2 1 5)

Portanto, a categorizagdo pelo método dos intervalos iguais Catinguais SObre o atributo-

tema Ama ird gerar o conjunto de categorias conforme a Equacdo 2.16.
Catlntlguais(Atema): {[Xmin; Xmin+8] s ]Xmin—’_6 Py Xmin+28]’ a]Xmin+(K'1)8 ’ Xmax]} . (216)

No método do quantil, a categorizagcdo ¢ realizada dividindo-se o niimero total de
instancias N pelo niimero de categorias de interesse K, obtendo-se = |N/K| instancias em

cada categoria onde |N/K| representa o maior inteiro menor ou igual a N/K. Portanto, a

categoriza¢do pelo método do quantil Catguma sobre o atributo-tema Aem. cujos valores
minimos € maximos sejam, respectivamente, Xmin € Xmax 14 gerar o conjunto de categorias

conforme a Equagdo 2.17.

CatQuantil(Atema): {[Xmin, Xn] 5 ]Xn 5 X2n], ,]X(K—l)n 5 Xmax]} (217)

Ao analisar os divisores de categorias gerados por ambos os métodos, observa-se que

no método dos intervalos iguais estes valores serdo os que definirdo os diferentes
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subintervalos e sdo calculados por Xmint(j-1)0 com j variando de 1 a K. Por outro lado, no
método do quantil os divisores de categorias serdo calculados pela média aritmética entre os
valores das instancias adjacentes e pertencentes a diferentes subintervalos, obtendo-se o valor

X(-1y» onde j, mais uma vez, varia de 1 a K.

47



3 MATERIAL E METODO

A seguir serdo apresentados os materiais € 0 método utilizados na presente tese.

3.1 Material

Na presente tese serao utilizados dados SAR obtidos de diferentes sensores e dados de
biomassa medidos in loco por técnicas de manejo florestal. As localidades da area de trabalho
sao do municipio de Sdo Gabriel da Cachoeira — AM, localizado as margens do Rio Negro, ¢
da Reserva Extrativista do Rio Unini — RESEX Unini, localizada na bacia do rio Unini, no
municipio de Barcelos — AM.

Segundo o Portal Municipal da Prefeitura Municipal de Sao Gabriel da Cachoeira
(2011), é o terceiro maior municipio brasileiro em extensdo territorial (109.185,00 km?),
superando areas de estados como Santa Catarina (95.346,18 km?) e Pernambuco (98.311,62
km?). Cerca de 80% de seu territorio é demarcado como reserva indigena, além de possuir
também o Parque Nacional do Pico da Neblina, ponto culminante brasileiro com 2.993,78
metros de altitude.

Conforme MAPBIOMAS (2021) a vegetacao encontrada nos blocos de processamento
que serdo trabalhados ¢ de formacgdo florestal. Ja, de forma mais especifica, o PROJETO
RADAMBRASIL (1976) ¢ o PROJETO RADAMBRASIL (1977) indica que sdo regides
fitoecologicas de contato florestal/formagdes edaficas (campinaranas). Estas regides sao
caracterizadas de trés formas:

. florestas densas, submontana ¢ com o relevo dissecado. Neste caso, PROJETO
RADAMBRASIL (1976) afirma que o volume médio de biomassa é de 107,4m’/ha;

. florestas densas, submontana e com o relevo ondulado; e

. florestas densas, terras baixas e relevo com presenca de platos.

A RESEX Rio Unini, por sua vez, ¢ uma unidade de conservagdo extrativista, com
cerca de 833 hectares de extensdo, e caracterizada no Projeto RadamBrasil (1977) como:
- floresta densa tropical, referente a sub-regido dos baixos platdés da Amazonia; e
- areas de tensdo ecologica com densa presenca aluvial.

Os dados utilizados de sensoriamento remoto sdo oriundos do sensor ALOS PALSAR
2 e do Projeto “Radiografia da Amazonia”. Em ambos os casos a area de trabalho esta
compreendida entre as latitudes 0° e 1° sul e entre as longitudes 67°w e 68°w.

Os dados do ALOS PALSAR 2 foram fornecidos pelo IBAMA e possuem as

seguintes caracteristicas:
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. imagens no nivel de processamento 1.1 — Single Look Complex (SLC), na banda L,
quadri-polarizada (polarizagdes HH, HV, VH e VV), modo de imageamento Strip-map;
. 02 (duas) cenas (identificacio ALOS2101587190-160410 ¢ ALOS2101587180-
160410), ambas de 10 de abril de 2016.

Ja, os dados do Projeto “Radiografia da Amazonia” foram fornecidos pela Diretoria de
Servico Geografico (DSG) do Exército Brasileiro, referentes ao imageamento realizado em 13
de agosto de 2010, e possuem as seguintes caracteristicas:

. imagem de coeréncia interferométrica da banda P com resolu¢ao radiométrica de 8
bits. A imagem pode ser considerada como uma medida de qualidade dos DEM
gerados;

. ortoimagens da banda X, em amplitude, com resolucdo radiométrica de 16 bits,
polarizacao HH e resolugdo espacial de 5 metros;

. ortoimagens da banda P, em amplitude, com resolugcdo radiométrica de 16 bits,
quadri-polarizada e resolucdo espacial de 5 metros;

*  MDS gerado a partir do processamento interferométrico dos dados oriundos da
banda X, representa numericamente, em formato matricial, a altitude da superficie ao
nivel da copa das arvores (vegetacao mais densa), com resolucao radiométrica de 32 bits
e espacial e 5 metros; e

*  MDT gerado a partir do processamento interferométrico dos dados oriundos da
banda P, representa numericamente, em formato matricial, altitude da superficie ao
nivel do solo, com resolugao radiométrica de 32 bits e espacial e 5 metros.

Os dados de biomassa foram cedidos pelo Instituto Nacional de Pesquisas da
Amazodnia — INPA, e seguem os métodos desenvolvidos por Higuchi et al. (1998) e descritos
por Silva (2007). Além da mesma posi¢do geografica dos blocos de processamento do Projeto
“Radiografia da Amazonia”, a proximidade com a data de imageamento da regido também ¢
importante pois visa evitar grandes mudancgas na vegetacdo a ser analisada.

Foram inventariadas e cedidas 29 (vinte e nove) parcelas de biomassa, compostas pelo
valor de biomassa aérea e total existente em cada parcela, em ton/ha, e as coordenadas em
UTM dos pontos de inicio e fim de cada parcela. A Figura 3.1 ilustra o formato, os pontos de

inicio e fim (P, e P») e as coordenadas arbitrarias dos individuos arboreos dentro da parcela.
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Figura 3.1 — Parcela de inventario florestal
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Juntamente aos materiais utilizados na presente pesquisa, 0s programas
computacionais utilizados sdo os seguintes:

. ENVI (Environment for Visualizing Images), versao 4.7 (ENVI, 2009), e IDL
(Interactive Data Language), versao 7.1 (IDL, 2009), e o SNAP (Sentinel Application
Plataform), versao (6.0), para o tratamento dos dados de SAR;
. RAT (Radar Tools), versao 0.21 (RAT, 2009), e o PolISARPro (Polarimetric SAR
data Processing and Educational Tool), versao 4.03 (POLSARPRO, 2009), para a
calibragdo polarimétrica dos dados de radar; e
. Statistica, versdo 8.0 (STATISTICA, 2007), para as analises estatisticas e de
regressao; € o
. WEKA (Waikato Environment for Knowledge), versao 3.8 (WEKA, 2019), para o

processo de mineragao de dados.

3.2 Método

O método da presente tese segue as etapas constantes da Figura 3.2: ajuste da altura
interferométrica (Hi,) para desenvolvimento de modelo de estimativa de biomassa;
desenvolvimento de modelos de estimativa de biomassa; e constru¢ao de produto tematico de
estimativa de biomassa, compondo cada parte um dos artigos apresentados.

Cada uma destas etapas possui inovagdes técnicas, seguindo as metodologias mais
recentes, e estdo apresentadas em forma de artigos técnicos. Cada artigo, por sua vez, busca
aplicar técnicas de ML em diferentes etapas de construcdo de um produto tematico, além de

estar diretamente relacionado aos objetivos especificos da tese:
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Figura 3.2 — Etapas / Artigos Técnicos da Tese

Ajuste daAltura | | Desenvolvimento de Modelos de Construcéo de Produto de
Interferométrica =i Estimativa de Biomassa ™ Estimativa de Biomassa

3.2.1 Artigo de Ajuste da Altura Interferométrica

O primeiro artigo possui como hipdtese a possibilidade de ajuste da Hiy a partir da
identificacdo de areas de solo exposto, isto €, onde o valor de Hiy ¢, teoricamente, igual a 0
(zero). Além de inovadora, esta hipotese possibilita ajustar este atributo visando aprimorar a
modelagem referente a estimativa de AGB.

Para realizar o ajuste proposto, primeiramente sao identificadas areas de solo exposto
na regido de estudo, isto é, em S3o Gabriel da Cachoeira — AM. Nesta etapa do trabalho sdo
calculados os valores médios da Hi, de cada uma destas areas, excluindo pixels identificados
como outliers.

Na sequéncia, cada um dos valores médios de 4reas de solo exposto sdo aplicados em
modelos matematicos para gerar equacdes de ajuste da Hi, de tal modo que estes valores, apos
os ajustes, se tornem proximos de 0 (zero). Para o calculo dos pardmetros dos modelos
matematicos sao utilizadas técnicas paramétricas (Método dos Minimos Quadrados — MMQ)
¢ de ML (Gradiente Reduzido Generalizado).

Ao término do artigo sdo realizados testes para analisar se os ajustes realizados sobre a
Hi, foram significativos e se possibilitaram melhoria na correlacdo com os valores de AGB
medidos in loco.

No contexto da presente tese, o primeiro artigo aplica técnica de ML para ajustar
valores de um atributo de SAR e buscar aprimorar a modelagem de estimativa de AGB. Neste
sentido, esta aplicacdo encontra-se tanto relacionada ao objetivo geral da tese, como ao
objetivo especifico de analisar técnica de ajuste da altura interferométrica para o
desenvolvimento de modelo de estimativa de biomassa.

Destaca-se o fato de que o artigo ja encontra aprovados e publicado no Anuario do
Instituto de Geociéncias da UFRJ, conforme apresentado no item 7, Apéndices, da presente

tese.

3.2.2 Artigo de Desenvolvimento de Modelos de Estimativa de Biomassa
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O segundo artigo da continuidade ao primeiro e apresenta a hipotese de viabilidade na
aplicagdo de técnicas de ML, sobre os atributos de SAR extraidos dos dados disponiveis, para
construir modelos de AGB mais precisos. De forma inédita avalia e compara modelos de
estimativa de AGB baseados em atributos qualitativos e quantitativos.

Para tal, inicialmente sdo processados os dados de AGB ¢ de SAR e extraidos os
atributos independentes para a modelagem. A planilha estruturada ¢ entdo construida tendo as
linhas como instancias, referentes as parcelas medidas in loco, € as colunas como atributos de
SAR.

A partir da planilha estruturada ¢ iniciado o processo de construcdo de modelos de
estimativa de AGB, sendo este o atributo-tema. A modelagem ¢ realizada sobre o dado
quantitativo (numérico original) ou qualitativo (categorizado por meio do método dos
intervalos iguais ou do quantil); sobre atributos submetidos ao processo de selecdo de
atributos ou nao; e aplicando técnicas de ML de Multilayer Perceptron, de Suport Vector
Machine, de Arvore de Decisdo Univariada e de Random Forest, em comparagdo as técnicas
paramétricas de Regressdao Simples, Regressdo Multipla e Regressdo Logistica.

Ao término do artigo sdo realizadas analises comparativas entre os modelos de AGB
gerados por meio de matrizes de confusao e testes de hipotese.

No ambito da presente tese, o segundo artigo aplica, de forma direta, diversas técnicas
de ML para modelar a estimativa de AGB. Neste sentido, esta aplicagdo encontra-se tanto
relacionada ao objetivo geral da tese, como aos objetivos especificos de analisar técnicas
paramétricas € nao-paramétricas para construcdo de modelos preditivos para estimativa de
biomassa arbdrea a partir de varidveis extraidas de dados de SAR, avaliando e apontando o
mais adequado aos dados e regido em trabalho.

Destaca-se o fato de que o artigo ja encontra aprovados e publicado no Infternational
Journal of Advanced Engineering Research and Science (IJAERS), conforme apresentado no

item 7, Apéndices, da presente tese.
3.2.3 Artigo de Construcao de Produto de Estimativa de Biomassa

O terceiro e Ultimo artigo conclui o trabalho realizado na presente tese apresentando a
hipotese de que técnicas de ML podem auxiliar na analise e constru¢do de produtos tematicos

de AGB. Nesta oportunidade foi desenvolvido um sistema computacional inovador que visa

otimizar o processo de categorizagdo, necessario a representacao visual da geoinformacgao.
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O sistema desenvolvido propde o uso da técnica de “subida de colina” para buscar
configuragdes de categorizagdes que otimizem o valor do indice de concordancia Kappa do
modelo construido e, consequentemente, a qualidade do produto temético final gerado. Neste
sentido, sdo analisados diferentes intervalos das categorias, para cada qual ¢ construido o
respectivo modelo de AGB e calculando o valor de Kappa.

Ao término do artigo sdo apresentados os produtos tematicos de AGB que obtiveram
os melhores resultados. Juntamente sdo feitas andlises da representatividade destes produtos
para as areas em estudo.

No ambito da presente tese, o terceiro artigo aplica técnica de ML para a construgao
do produto tematico final de AGB. Neste sentido, esta aplicagdo encontra-se tanto relacionada
ao objetivo geral da tese, como ao objetivo especifico de implementar, analisar e propor
metodologia para construcao de produto tematico que englobe as representagdes cartograficas
referentes as categorias de biomassa e suas caracteristicas.

O terceiro artigo foi devidamente submetido a revista técnica internacional e encontra-
se em processo de revisdo. Neste caso, o terceiro artigo consta do item 4 da tese, estando os
documentos de submissao no item 7, Apéndices.

No caso do terceiro artigo, cujo conteido consta do item 4, buscou-se manter a
formatacdo e idioma original da revista para o qual foi submetido, podendo haver variagdes

além da lingua portuguesa e das normas da ABNT.
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4 ARTIGO — CATEGORIZATION OPTIMIZATION IN THE CONSTRUCTION OF
THEMATIC PRODUCTS

Abstract

One of the steps in the construction of thematic products is the categorization. This process is
done by partitioning the range of values of a given feature into several subranges and
associating a new value, in this case ordinal, to all instances that are in that subrange. The
objective of this work is to propose an innovative pre-categorization process that applies a
computational search method to maximize the accuracy of thematic products during the
classification stage. The theme feature used is the Above Ground Biomass (AGB), which
estimation model is built over synthetic aperture radar features. The proposed heuristic is the
hill climbing greedy, with the Kappa coefficient as the objective function. The results
obtained shows that the proposed Categorization Optimization algorithm demonstrated the
ability to obtain new states with subintervals of categories that increased the Kappa agreement
index to 1.0 with much /ower computational cost than the exhaustive search. The thematic
products constructed maintained the representativeness of the study area while increasing in

thematic accuracy.

Keywords: categorization, search heuristic, thematic products, biomass, SAR.

4.1 Introduction

Thematic products aims to represent geographic phenomena, physical or social, of the
Earth's surface. Sometimes they are built from basic geoinformation, adding new layers of
geoinformation to products referring to a specific theme, ie, thematic geoinformation (Raposo
et al. 2020).

Originally thematic products are presented in the form of maps, which follow the
language and grammatical rules defined by Bertin in publications from the 1970s (Bertin,
1977). However, currently thematic products are primarily intended to support decision-
making by managers (Wu et al., 2019) as they provide useful information for spatial, urban
and rural planning, change monitoring and ecosystem state assessments (Mitchell, 2018).
With a focus on this objective, such products are presented in different ways, going beyond
the classic representations of thematic maps, to queries in online WebGIS systems, with
presentations in dashboards and the possibility of consumption via web online services.

One of the current highlights are products related to forest biomass stocks (Erb et al.

2018, Debastiani et al. 2019, Le Noe et al. 2020) that can support different types of programs,
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such as Reducing Emissions from Deforestation and Forest Degradation (REDD+) and the
launch of new orbital sensors such as the European Space Agency's Biomass Mission (Scipal
et al. 2010).

In Brazil, the continuous monitoring program based on shallow deforestation data,
called PRODES (PRODES, 2013) and the alert system for detecting deforestation in near real
time, DETER (Diniz et al., 2015), both coordinated by the National Institute for Space
Research (INPE), are examples of programs consolidated in the 1980s that provide online
thematic products to support the fight against illegal activities in the Amazon rainforest in
various formats, including raster, vector and summary tables.

Currently, more advanced Web GIS systems, which performs temporal analysis of
spatial data with continental coverage, such as TerraBrasilis (Assis et al., 2019), have their
own infrastructure with monitoring, filtering, cataloging and product availability services
themed. The Map Biomass (2021), in turn, aims to prepare and make available thematic
products specific to Brazilian biomes through the annual supply of land cover and use maps,
image mosaics and statistics

One way to build thematic products is from remote sensing data, through classification
methods (Mitchell, 2018, Foody, 2021). Critically, there are assumptions in the classification
process that can degrade the accuracy of the product. One of these assumptions is that class
labels and characterizations are rigid factors, that is, that they are defined before the start of
the classification process and that they should not be changed during its execution. In these
cases there are no interaction steps with the user.

However, regardless of the classification method adopted, without an accuracy
assessment it is not possible for the user to decide whether it is fit for the purpose (Foody
2021). Wu (2019) highlights the importance of highly accurate and precise thematic maps,
with focus on assessing the suitability and sustainability of prepared land for the planting of
agricultural crops, with a strong impact on the value of the respective commodities and on the
regional economy.

Furthermore, the process of generalizing the data used in building the thematic
products, aiming to represent the phenomenon of interest, is one of the sources of error in the
final product (Costa et al. 2017, Sluter et al. 2018). The nature and magnitude of this error,
which deviates the product from reality, will vary depending on the method used (Foody
2021). For this reason, the generalization model should be selected in such a way that it seeks

to degrade the accuracy of the final product as little as possible (Mitchell, 2018).
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The generalization process, aiming at developing the thematic products in the form of
maps, takes place on features that can be divided into groups, according to the characteristics
of their data. According to Yang and Webb (2009) features can be qualitative or quantitative.

Qualitative features have data that do not support arithmetic operations. Bussab and
Morettin (2017) states that a qualitative feature is nominal when there is no ordering in the
possible realizations and ordinal when these realizations can be sorted.

Quantitative features supports arithmetic operations and can be discrete, when derived
from a count, or continuous, when derived from a measurement (Yang and Webb 2009).
Bussab and Morettin (2017) also adds that discrete features are those that have the possible
values within a finite set. On the other hand, continuous features have possible values
belonging to a range of real numbers.

Transformation processes between different types of features have specific names in
the literature. Transforming continuous quantitative features into discrete quantitative features
is called discretization. Discretization is done by partitioning the range of values of a given
feature into several subranges and associating a specific new discrete value to all instances
that belong to each subrange. Where A is a feature that has ordered values
(X 1y esXiyeresXfyeresXmyeenXny), 1 <1 <j < m <N, referring to the N instances and K the number of

subintervals, the discretization process D can be represented by Equation 4.1.

D(A):{ [xixili, [xisxila, ooy [omsxn]i (4.1)

In addition to enabling the execution of some algorithms related to feature selection
and data classification methods, other reasons for discretization are the increase in
computational speed and the interpretability of the generated classification models, in addition
to the decrease in the amount of data stored (Garcia et al. 2013, Bueno-Crespo et al. 2018,
Rosenfeld et al. 2018). Both benefits are often seen, for example, in decision tree
classification methods that process previously discretized data.

Several researches were carried out seeking to evaluate or propose discretization
techniques (Garcia et al. 2013). Among the most recent reviews, Maslove et al. (2013) assess
discretization techniques on clinical data. They conclude that supervised discretization
techniques are more suitable for specific cases, while unsupervised techniques are more

general.
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Additionally, Bueno-Crespo et al. (2018) presents a fuzzy discretization proposal
where each instance has a degree of belonging to different categories. In this case, the
unsupervised algorithm demonstrated superiority to the traditional K-means technique.

Rosenfeld et al. (2018) highlights the fact that discretized features, when used together
with the original numerical ones, contributes to the classification process. One of the
explanations for this contribution lies in the fact that the feature selection process is implicit
to the discretization process, which reduces the effect of the dimensionality curse in the
development of predictive models.

Although the discretization process has computational and methodological
advantages, improving the accuracy of the classification model in several studies, Rajbahadur
et al. (2021) warn of the noise that can be generated due to this transformation. The authors
emphasize that these noises are not safe for the classification process, generating models from
samples that do not represent the characteristics, in general, of the region of interest.

Another transformation process between different types of features is categorization.
Categorization is defined as the process that generates ordinal qualitative features, which can
be derived from discrete or continuous quantitative features (Dent et al. 2008). The
categorization process is similar to the discretization process, with the only difference that all
instances belonging to each subinterval will receive a specific categorical value and no longer
a numerical value. Along with this, the categorical values received must be possible to order,
all belonging to the same theme.

The categorization of a given feature has wide application in the generation of
thematic products. In this case it is necessary that the quantitative feature used as the theme is
categorized so that the generated categories have different representations. The feature that
will be categorized to be used as a theme will be called the theme-feature.

As an example of a product that went through the categorization process in order to
generate thematic product, the Thematic Map for Estimating the Prevalence of
Schistosomiasis was developed by Martins-Bedé et al. (2009). In this case, the theme feature
has percentage continuous quantitative values which were associated with one of the three
prevalence categories: Low (0.5%], Medium (5%,15%] or High (15%,100) %].

In a more recent research, Castro-Filho and Bias (2021) presents comparative analyzes
between classifications carried out on numerical and categorized data. In this specific case,
the authors sought to develop a biomass estimation model through the use of machine

learning techniques on Synthetic Aperture Radar (SAR) data.
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The categorization can also be carried out in two moments of the construction of the
thematic product, that is, through two different methods: in the final stage, when the product
is ready, having all the quantitative values of each area or pixel; or in the step prior to the
generation of the classification model. When categorization is performed in the final step, it
first captures the range of values of the theme feature by analyzing all the values of the
existing elements in the already constructed product. After that, the subintervals to which each
element will be associated are constructed. Finally, each subinterval will be assigned a
categorical name. This process will be called post-categorization.

On the other hand, categorization can be performed in the step prior to the generation
of the map classification model. In this case, the elements of the thematic map do not have
values yet, and it is necessary to define a classification model based on training samples. It is
on these samples that the categorization process is carried out, which is called pre-
categorization.

The objective of this work is to propose a pre-categorization process that applies a
computational search method to maximize the accuracy of thematic products during the
classification stage. The theme feature used is Above Ground Biomass (AGB), which
estimation model is built on SAR features described by Castro-Filho and Bias (2021). This
objective is of great importance since the quality observed in the result of a classification
process directly influences the thematic quality of products that use this type of data in their

construction.

4.2 Method

4.2.1 Study Areas and Data

The study areas are located in different geographic regions of the Brazilian Amazon
forest: Sdo Gabriel da Cachoeira (SGC), a municipality located on the banks of the Rio
Negro, in the northwest of the state of Amazonas; and the Rio Unini Extractive Reserve
(Unini) located in the Rio Unini basin, in the municipality of Barcelos. The areas, in white,

are highlighted in Figure 4.1.
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Figure 4.1 Location of the study areas, highlighted in white (Google Earth, 2021)

According to MAPBIOMAS (2021), the vegetation found in the study areas are of
forest formation. More specifically, the RadamBrasil Project (1977) indicates that the
vegetation found in the Sdo Gabriel da Cachoeira area is composed of phytoecological regions
of forest contact/edaphic formations (campinaranas). These regions are characterized in three
ways:

*  dense forests, submontane and with dissected relief. The RadamBrasil Project
(1977) states that the average volume of AGB in the area is 107.4m3/ha;

. dense forests, submontane and with undulating relief; and

. dense forests, lowlands and relief with the presence of plateaus.

RESEX Rio Unini, in turn, is an extractive conservation unit, with about 833 hectares
of extension, and characterized in the RadamBrasil Project (1977) as:

. tropical dense forest, referring to the sub-region of the Amazonian low plateaus;
and
*  areas of ecological tension with a dense alluvial presence.

Remote sensing data were obtained from the ALOS PALSAR 2 sensor and the
Amazon Radiography Project. The working areas comprise between 0° and 1° south latitudes
and 67° and 68° west longitudes, for the SGC region; and between 1° and 2° south latitudes
and 62° and 63° west longitude, for Unini.

The AGB data were provided by the National Institute for Research in the Amazon —
INPA, and follows the methods developed by Higuchi et al. (1998) and described by Silva
(2007). The biomass data provided were composed of 128 inventoried plots, 58 plots from
SGC and 70 from Unini, presenting the AGB values (ton / ha) and the UTM coordinates of

the initial and final points of each plot.
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Details about the characteristics and processing of the AGB and the SAR data, as well
as the methodological approach in the construction of the structured spreadsheet used in the
modeling, are described by Castro-Filho and Bias (2021). The present work will seek to focus
on the proposal of the categorization optimization method and the building of the thematic

map.

4.2.2 Categorization Optimization Algorithm

The proposed algorithm for categorization optimization follows the heuristic as shown

in the flowchart in Figure 4.2.
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Figure 4.2 Methodological flowchart of the Categorization Optimization algorithm

The steps referring to the preliminary data process are described by Castro-Filho and
Bias (2021). In general, this step aims to build a spreadsheet where the data is structured in
lines, referring to instances, and columns, for the extracted features. Next, the data were
sorted using the Quicksort technique applied to the AGB theme-feature. According to
Theodoridis and Koutroumbas (2006), this ordering technique has computational complexity
in the order of O(NlogN), where N is the total number of instances of the theme feature.

The initial categorization, referring to the initial state, was obtained through the classic

data categorization method of equal intervals. Liu et al. (2002) describe this method as
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unsupervised for categorization since it only takes into account the values of the theme
feature, despite the values of the other features.

According to Dent et al. (2008), in the equal intervals method, categorization is
performed by dividing the value of the theme feature domain range by the number of classes
of interest. Subranges will be obtained, which will be the categories, of equal size. With K
being the number of user-defined categories and Xmin and Xmax, respectively, the minimum and
maximum values observed in the theme feature, then the method defines categories with

widths equal to that calculated by Equation 4.2.
6:(Xmax - Xmin) /K (42)

Therefore, categorization by the equal intervals method Catgqme over the theme feature

Awmeme Will generate the set of categories according to Equation 4.3.
CatEqu(Atheme): {[Xming Xmin+6] 9 ]Xmin+6 ) Xmin+26], ,]Xmin+(K'1)8 9 Xmax]} (43)

Based on the initial categorization, the initial classification is performed using the
method of Ordinary Binary Decision Tree (OBDT), version C4.5, due to the computational
simplicity and ease of interpretation on the generated models (Hastie et al. 2009). As it is a
non-parametric process, the method does not have requirements regarding the type and
statistical distribution of the training data, being able to deal with continuous and discrete
geoinformation simultaneously (Wu et al., 2019).

Next, the initial assessment is performed by the construction of the confusion matrix
and the Kappa coefficient of agreement, using the leave-one-out cross-validation as test
sample data. This procedure aimed to evaluate the ability to build the classification model
from the parameters defined by the user in the process.

After the creation of the initial state, the proposed Categorization Optimization
algorithm 1is started through a search process with the variation in the values of the category
divisors, in such a way that different subintervals can be generated. Each set of subintervals is
called a new state (Russel and Norvig 2020).

New states are defined in such a way that, if an instance is on the boundary between
two categories, this instance is removed from the current one and inserted in the adjacent one.
In this way, each of the (K-1) category dividers, where K is the number of categories, is

moved to the left or to the right, varying the limits between adjacent categories. The new
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states are then considered the current state of the algorithm, from which it is then possible to
generate 2(K-1) different new states to be analyzed.

The proposed search method to optimize the categorization process is the hill
climbing, using a greedy algorithm. This method is widely used in the field of Artificial
Intelligence to search for optimal local values (Russel and Norvig 2020). For the applied hill
climbing method, firstly an objective function is defined, which is wanted to be maximized.
After this definition, the value of this function is checked in the current state, where the
search is located, and in the neighboring states. If the value of the objective function in one of
the neighboring states is higher than the current state, the algorithm performs a step to the
neighboring state, making it the current state and restarting the entire search process.

Since the algorithm is greedy, the steps performed during the search will always be for
the neighboring state that has the highest objective function value, ignoring the other states.
In addition, the algorithm does not perform any further steps if none of the neighboring states
has a value higher than the current state, ending the search process (Theodoridis and
Koutroumbas, 2006).

As Russell and Norvig (2020) describe, the hill climbing method has the disadvantage
of being “stuck” in local maximums and plateaus, failing to reach the global maximum.
However, aiming to overcome this problem, the proposed algorithm uses a floating step,
which will have the size defined by the user. Such floating step will only be performed by the
algorithm if a more distant state have better results. In case the floating step is performed, the
hill climbing algorithm restarts performing simple steps again, seeking to maximize the
objective function.

The objective function defined for the proposed algorithm is the Kappa coefficient of
agreement obtained by validating the result of a classification. It is observed that, as a
consequence of this objective function, for each search state a process of categorization,
classification and classification validation will be carried out in order to obtain the Kappa

value. The pseudo-code of the algorithm is shown in Figure 4.3.

algorithm optimalCategorization
input  structuredTable.txt
K number of categories

n minimum number of instances per category

sortedStructuredTable «— Quicksort (struturedTable, themeFeaturelndex)
initialCategorizedState «— EquallntervalCategorization (sortedStructuredTable)
initialClassification < Classification (initialCategorizedState)

1:
2
3
4
5: y floating step
6
7
8
9

initialEvaluation «— Evaluation(initialClassification)
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10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:

finalCategorizedState «— initialCategorizedState
finalEvaluation < initialEvaluation
for cach K-1 category divider do
if numberOflInstancesInPreviousCategory > n do
newCategorizedState < TransferIntanceFromPreviousCategory
newClassification < Classification (newCategorizedState)
newEvaluation < Evaluation (newClassification)
if newEvaluation > finalEvaluation do
finalCategorizedState <— newCategorizedState
finalEvaluation «<— newEvaluation
goto line 13
FloatingStep (finalCategorizedState, y)
if numberOfInstancesInNextCategory > n do
newCategorizedState < TransferIntanceFromNextCategory
newClassification < Classification (newCategorizedState)
newEvaluation «<— Evaluation (newClassification)
if newEvaluation > finalEvaluation do
finalCategorizedState «<— newCategorizedState
finalEvaluation «<— newEvaluation
goto line 20
FloatingStep (finalCategorizedState, y)
return finalCategorizedState

return finalEvaluation

Figure 4.3 Categorization Optimization algorithm pseudo-code

According to Bueno-Crespo et al. (2018), the proposed technique is classified as:

dynamic, because the training phase of the machine learning technique is carried

out together;

local and univariate, the process being carried out only on the theme-attribute;

incremental, as it starts with data already categorized;

hybrid, the categories can be divided or grouped during the process;

based on the evaluation method of the generated classification model;

crisp for having rigid values of division between categories; and

based on stopping criteria, as it is a greedy algorithm.

As input parameters of the proposed algorithm, the user must inform:

the number of K categories you want when searching for the optimal

categorization;

the minimum number of instances per category; and

the y value of the floating step of the search.
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It is also observed that the minimum number of instances per category limits the
generation of new states to be analyzed. If the number of instances in a given category is
lower than that informed by the user, that state will be considered invalid by the algorithm.

The Categorization Optimization algorithm was developed in the JAVA programming
language in order to use the classes available in the WEKA data mining system (Waikato
Environment for Knowledge Analyzes), version 3.8.4 (Witten et al. 2016).

After analyzing the complexities of all functions involved in the proposed algorithm, it
is concluded that the heuristic complexity is O(K*N*), where K is the number of categories

and N is the number of instances.

4.2.3 Tests and parameters

The Categorization Optimization algorithm tests were performed with the following

characteristics:
. separately for each study area, SGC and Unini;
. applied on the original values of the features and on the values transformed to
logarithmics, as suggested by Gama et al (2010);
*  based on two different scenarios, ie K values for 3 or 5 categories, with biomass
labels as {Low, Medium, High} or {Low, Medium-Low, Medium, Medium-High,
Highj;
. minimum number of instances per category equal to 2, aiming to seek the lowest
possible restriction in the performance of steps between states; and
. floating step value equal to 4.

In order to analyze the search capability of the proposed heuristic, an exhaustive
search algorithm was also developed to evaluate all the state space possibilities. Through this
search, it is possible to follow the categorization status and assessment towards the maximum
global value of the Kappa coefficient and compare it with that obtained by the proposed
heuristic.

At the end of the process, two different ways of analyzing the results are carried out.
The first analysis aims to verify the representativeness of the thematic map built in the
proposed study area, that is, in specific Amazonian biomes. For this purpose, 10 (ten) selected
sample areas are homogeneously distributed throughout the region, with dimensions between
40 and 50 thousand pixels. Next, the variations in the occurrence of the categories contained

in the training samples are compared with the occurrences in the selected sample areas.
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Additionally, a comparative analysis is made between the thematic maps generated
through the Categorization Optimization, proposed heuristic, and the categorization
performed by the equal intervals method, a classic process. This analysis takes place through

the construction of a confusion matrix involving the pixels of both maps.

4.3 Results and discussion
The results obtained are presented in Tables 1 to 8, which differ according to the
characteristics of the study area, the type of feature value and the number of categories. In
each table are the results of the heuristic search, that is, the proposed categorization
optimization algorithm, and the respective exhaustive search, performed with the same
characteristics.
The cells of the tables referring to the heuristic search have the following information:
. number of categories;
. steps taken until the local maximum value of Kappa was obtained. In this case, the
value in parentheses refers to the amount of fluctuations performed;
. initial Kappa value, obtained through categorization using the equal intervals
method, and the final Kappa value, after using the proposed algorithm;
. size of the final OBDT obtained, related to the complexity of the constructed
model;
. computational processing time; and
. the obtained sets of initial and final categories, both with respect to the instance
index and the value of the AGB theme-feature.
On the other hand, the cells referring to the exhaustive search, in addition to the
number of categories and the computational processing time, have information regarding:
. the number of analyzed states; and
e the maximum Kappa value found, including the respective number of possibilities

and its percentage.

Table 4.1 Search results on logarithmic feature values of SGC for the set of 3 categories.

Test Name Heuristic Search Results
SGC-Log-3 Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
3 3(1) 0.93 1.00 15 1.74
Initial Categorization Set Final Categorization Set
Instances:{[1 , 5], 16, 25], 126, 58]} Instances:{[1, 5], 16, 29], 130, 58]}
Values:{[1.96 ,2.21],]2.21,2.35], ]2.35, 2.55]} Values: {[1.96,2.21],]2.21,2.37],]2.37,2.55]}
Exhaustive Search Results
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Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

1431 1.00 (51 possibilities — 3,5% of the analysed states) 9.95

Table 4.2 Search results on logarithmic feature values of SGC for the set of 5 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)

5 4(0) 0.88 0.94 19 1.94

Initial Categorization Set

Instances:{[ 1,4],15,7],18,18],119,52],153,58] }

Values: {[1.96,2.11],]2.22,2.24] ,]2.26 , 2.30],]2.32, 2.43],]2.44, 2.55]}

SGC-Log-5

Final Categorization Set
Instances:{[ 1,2],]3,5],16,18],119,52],153, 58] }
Values: {[1.96, 1.99],]2.00,2.21], ]2.22, 2.31],]2.32, 2.43],]2.44, 2.55]}

Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

270,676 1.00 (693 possibilities — 2,5% of the analysed states) 1,666.19

Table 4.3 Search results on original feature values of SGC for the set of 3 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
3 2(1) 0.91 1.00 15 1,92
Initial Categorization Set Final Categorization Set
SGC-3 Instances index: {[1, 7], 18, 51], 152, 58]} Instances: {[1, 6] ,]7, 54], 155, 58]}

Values: {[92.21 , 171.86] , ]181.16 , 263.87] , ]272.22,
351.73]}

Values: {[92.21 , 167.58] , ]171.86 , 290.89] , ]301.21 ,
351.73]}

Exhaustive Search Results

Analysed states

Max Kappa

Processing Time (sec)

1431 1.00 (66 possibilities — 4,6% of the analysed states) 9,63

Table 4.4 Search results on original feature values of SGC for the set of 5 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
5 3(0) 0.95 0,98 21 1.82

Initial Categorization Set

Instances:{[ 1,4],15, 15],]16,38],139, 541,155, 58] }

Values: {[92.21 , 132.50] , ]163.30, 195.34] , ]197.37 , 247.80] , ]248.30, 290.89],]301.21, 351.73]}

SGC-5

Final Categorization Set
Instances: {[1,2],]3,15], 116, 37], 138, 54],155, 58] }
Values: {[92.21,96.95],]101.69, 195.34] ,]197.37 ,247.31], ]247.80, 290.89],]301.21, 351.73]}

Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

270,676 1.00 (965 possibilities — 3,6% of the analysed states) 1,972.82

Table 4.5 Search results on logarithmic feature values of Unini for the set of 3 categories.

Test Name

Heuristic Search Results

Unini-Log-3

Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa ‘ Tree size ‘ Processing Time
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(sec)

3 0 0.98 0.98 21 1.74

Initial Categorization Set
Instances: {[1 , 18], 119 ,40], 141, 701}
Values: {[2.19,2.28], ]2.29,2.39], ]2.40, 2.49]}

Final Categorization Set
Instances:{[1, 18], ]19,40], ]41, 70]}
Values: {[2.19,2.28],]2.29,2.39],]2.40, 2.49]}

Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

2145 13.86

1.00 (58 possibilities — 2,7% of the analysed states)

Table 4.6 Search results on logarithmic feature values of Unini for the set of 5 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)

5 0 0.96 0.96 25 1.86

Initial Categorization Set

Instances:{[ 1, 2], 13, 23], ]24,34],]35,59], 160, 70] }

Values:{[2.19,2.22],]2.25,2.30], ]2.31, 2.37],]2.38, 2.43], ]2.44, 2.49]}

Unini-Log-5

Final Categorization Set
Instances:{[ 1,2],]3,23],]24,34],]35,59], 160, 70] }
Values: {[2.19,2.22], ]2.25,2.30], ]2.31, 2.37],]2.38, 2.43],]2.44, 2.49]}

Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

635,315 1.00 (700 possibilities — 0,1% of the analysed states) 5,625.84

Table 4.7 Search results on original feature values of Unini for the set of 3 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
3 3() 0.94 0.96 23 1.92
Initial Categorization Set Final Categorization Set
Unini-3 Instances:{[1 , 23], 124, 50], 151, 701} Instances:{[1 , 24], 125 ,47], 148 , 70]}

Values: {[153.32 , 202.15] , ]206.11 , 257.38] , ]258.87 | Values: {[153.32,206.11] , ]210.08 ,
, 31157} 254.09], 1254.99 , 311.57]}

Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

2145 1.00 (104 possibilities — 4,8% of the analysed states) 20.82

Table 4.8 Search results on original feature values of Unini for the set of 5 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Unini-5 Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
5 6(2) 0.87 0.98 29 2.73

Initial Categorization Set
Instances:{[ 1, 8],19,28],]29,41],]42,62],163,70] }
Values: {[153.32, 184.15] , ]185.33,214.71], ]218.13 , 248.24] , ]250.32 , 277.58] , 1281.85 , 311.57]}

Final Categorization Set
Instances:{[ 1,9],]10,24], 125, 37], 138, 59], 160, 70] }
Values: {[153.32, 185.33], ]185.67 ,206.11] , ]210.08 , 237.05] , ]240.17 , 267.57] , ]270.44 , 311.57]}

Exhaustive Search Results
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Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

635,315 1.00 (1,614 possibilities — 0,3% of the analysed states) 9,181.66

The results obtained in the SGC-Log-3 (Table 4.1) and SGC-3 (Table 4.3) tests shows
that the proposed heuristic is capable of reaching the 1.00 Kappa index value, the global
maximum. In the other cases, in general, the steps between the states also provided an
increase in that index.

However, it is observed that in the Unini-Log-3 (Table 4.5) and Unini-Log-5 (Table
4.6) tests, the method of equal intervals performed the initial categorization within a local
maximum of Kappa. In this case, the heuristic did not identify state steps that would increase
this value, maintaining the same initial and final Kappa values.

Similar situations involving local maxima are found in the SGC-Log-3 (Table 4.1),
SGC-3 (Table 4.3), Unini-3 (Table 4.7) and Unini-5 (Table 4.8) tests. In these cases the hill
climb method found a local maximum, however, it was surpassed due to the floating step
performed.

Another result observed is related to the size of the OBDT built for the categorization
process. The trees associated with the SGC study area had sizes between 15 and 21, smaller
than those obtained for the Unini area, which ranged between 21 and 29. According to Frank
et al. (2016), the smaller the tree, the greater its generalizability, in addition to lower
computational complexity and cost.

Regarding processing time, the developed heuristic search took 1 to 3 seconds to
identify a maximum Kappa value and build a categorization model. This characteristic proves
the advantage of using the hill climb search method over the exhaustive search, which took, in
the extreme case of the Unini-5 (Table 4.8) test, more than 2.5 hours to analyze all the
possibilities.

The exhaustive search algorithm also presented good results, analyzing all possible
states and identifying those referring to the maximum global Kappa index. The maximum
Kappa percentages found in the exhaustive searches ranged between 0.1% and 4.8% of the
analyzed states, without following a specific pattern.

From the results, 4 (four) tests that stood out for the different areas of study and
number of categories were selected: SGC-3, SGC-5, Unini-Log-3 and Unini-5. On these tests,
comparative analyzes were carried out between thematic maps and those of representativeness
of areas.

About the tests performed, the OBDT that were built selected the most significant
features. Table 4.9 presents these features that are detailed by Castro-Filho and Bias (2021).
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The most prominent features are the interferometric height (Hint) and the texture and target

decomposition extracted over the L-band.

Table 4.9 Characteristics of the constructed OBDT

Test

Tree Size

Selected Features

SGC-3

15

e Variance texture feature for 3x3 pixels window size over Ly, band
(3_LHV Var)

e S1 orientation angle (y) over L band (TPSI1L)

¢ Interferometric height between X and P bands (Hint)

e Ratio between parallel polarizations over L band (RP_L)

e Variance texture feature for 3x3 pixels window size over X, band
(3x3_XHH_Var)

e Amplitude image of the X band in the HH polarization (Xhh)

e Amplitude image of the P band in the HV polarization (Phv)

SGC-5

21

e Correlation texture feature for 5x5 pixels window size over Lu, band
(5x5_LHH_Cor)

e Subtration between amplitudes of HH and HV polarizations in L band
(Lhh-Lhv)

¢ Contrast texture feature for 3x3 pixels window size over Xy, band
(3x3_XHH_Con)

e Homogeneity texture feature for 3x3 pixels window size over Ly, band
(3x3_LHH_Ho)

e Correlation texture feature for 7x7 pixels window size over X, band
(7x7_XHH_Cor)

e Mean texture feature for 7x7 pixels window size over L., band
(7x7_LVV_Me)

e Amplitude image of the L band in the HV polarization (Lhvvh)

e S2 magnitude (a) over L band (TAlphaS2L)

¢ S3 magnitude (a) over L band (TAlphaS3L)

Unini-Log-3

21

¢ Interferometric height between X and P bands (Hint)

e Mean texture feature for 7x7 pixels window size over Ln, band
(7x7_LHH_Me)

o Entropy texture feature for 3x3 pixels window size over X, band
(3x3_XHH En)

e Amplitude image of the P band in the HV polarization (Phvvh)

e Amplitude image of the P band in the HH polarization (Phh)

e Contrast texture feature for 7x7 pixels window size over L., band
(7x7_LVV_Con)

e Variance texture feature for 5x5 pixels window size over L., band
(5x5_LVV Var)

e Odd Scattering over L band (VanZOddL)

e Variance texture feature for 3x3 pixels window size over Ly, band
(3x3_LHV_Var)

Unini-5

27

e Interferometric height between X and P bands (Hint)

e Contrast texture feature for 3x3 pixels window size over Ly, band
(3x3_LHV_Con)

e Variance texture feature for 5x5 pixels window size over L., band
(5x5_LVV Var)

e Variance texture feature for 7x7 pixels window size over L., band
(7x7_LVV_Var)

e Mean texture feature for 5x5 pixels window size over L., band
(5x5_LVV_Me)

e Dissimilarity texture feature for 7x7 pixels window size over Py, band
(7x7_PHH_Di)
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e Homogeneity texture feature for 3x3 pixels window size over X, band
(3x3_XHH Ho)

e S2 magnitude (o) over L band (TAlphaS2L)

e Subtration between amplitudes of HH and HV polarizations in L band
(Lhh-Lhv)

e Subtration between amplitudes of HH and HV polarizations in P band
(Phh-Phv)

e Amplitude image of the L band in the VV polarization (Lvv)

e Correlation texture feature for 7x7 pixels window size over Xu, band
(7x7_XHH_Cor)

e Entropy texture feature for 3x3 pixels window size over Py, band
(3x3_PHV_En)

The thematic representations were built on a delimited area of 5x5 km, referring to a
sample of 1 million pixels in the 5 meters spatial resolution images. The areas were selected
in the SGC and Unini regions in such a way that they were predominantly primary forests,
with no influence of other natural or anthropogenic elements that could affect the
representativeness of the samples, such as rivers and settlements. The representation of the
biomass categories followed a choropleth representation, as shown in Figure 4.4.

From the products constructed, it is observed that those referring to the SGC-3 (Figure
4.4 A) and SGC-5 (Figure 4.4 B) tests have a speckled appearance, of "salt and pepper", with
the visually balanced and homogeneous presence of all biomass categories. It is noteworthy
that this obtained appearance is typical of the SAR data nature. Authors highlights that, even
after using adaptive filters and increasing the equivalent number of looks in the SAR image
(Woodhouse 2017, Pereira et al. 2018), steps that reduces the effects of the speckle noise, the
geometric characteristics of the imaged targets remain evident (Sarker et al 2012). In fact, the
imaged primary forest presents textural characteristics of granular roughness, providing
homogeneous variation between biomass categories.

On the other hand, the thematic map of the Unini-Log-3 (Figure 4.4 C) test shows less
categories homogeneity, with a greater presence of low biomass areas in the upper left corner.
This presence also contributes to the identification of a sinuous shape of a probable river,
which had not been visually identified previously.

The result of the Unini-5 (Figure 4.4D) test, in its turn, showed a large presence of the

medium biomass category, with few pixels for the other categories.
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Figure 4.4 Thematic maps of biomass estimation referring to tests (A) SGC-3, (B) SGC-5, (C)
Unini-Log-3 and (D) Unini-5

In order to analyze the representativeness of the biomass categorization and estimation
models built for both study areas, analyzes were performed on 10 (ten) sample areas, which
results are shown in Figures 4.5 to 4.8. In the graphs there are percentages of pixels, for each
category, found in the sample areas randomly distributed in the respective study areas,
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compared to the percentage of categories obtained by the categorization models by the
method of equal intervals and by the proposed heuristic.

In this analysis, the graphs shows that the sample areas of the SGC-3 (Figure 4.5) and
SGC-5 (Figure 4.6) tests presented a decrease in the average biomass category, with the
respective increase in the categories with more extreme values. Despite these changes, it is
observed that both equal-interval and heuristic methods were able to satisfactorily model the
SGC study area, for 3 or 5 categories, with small modifications.

Conversely, the sample areas of the Unini-Log-3 test (Figure 4.7) showed a large
increase in the average biomass category. However, a coherent distribution of extreme
biomass values was maintained, that is, low and high biomass.

The sample areas of the Unini-5 test (Figure 4.8), in turn, did not present a distribution
of categories equivalent to those built in the models. In these cases, the extreme values of
categories were significantly reduced, with almost zero occurrence of the category of
medium-low biomass.

It is also noteworthy that, in all graphs, the numerical value of biomass for each
category are found next to the legends. The values do not present any type of anomaly that
justifies a possible problem of representativeness of the study areas, that is, no cases were
observed where there is a discontinuity of values or where the category intervals are
insignificantly small to the point of suggesting that it does not exist. The fact that the heuristic
started from a classical categorization, that is, by equal intervals, contributed for coherent
numerical AGB results.

The comparative analysis between the thematic products generated through the
Categorization Optimization, proposed heuristic, and the categorization performed by the
method of equal intervals, a classic process generated the confusion matrices contained in
Tables 4.10 to 4.12. In all of them, the values are found in percentage, with emphasis on the
main diagonal in bold. The confusion matrix referring to the Unini-Log-3 test was not built,
since both thematic maps are identical because there were no steps between states during the
execution of the algorithm, as shown in Table 4.5.

The confusion matrix referring to the SGC-3 test (Table 4.10) shows that there is low
coherence between the thematic products constructed. In this case, the proposed algorithm
performed significant changes in pixel values, allocating them to other categories.

On the other hand, the SGC-5 test matrix (Table 4.11) shows strong coherence
between the thematic maps. Likewise, Table 4.4 shows that there was little change in the

Kappa index value, ranging only from 0.95 to 0.98.
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Figure 4.6 Graph showing the representativeness of the study area for the SGC-5 test.
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Figure 4.8 Graph showing the representativeness of the study area for the Unini-5 test.

The confusion matrix referring to the Unini-5 test (Table 4.12) showed coherence only
for the medium and high-medium categories, not for the others. In this case, the area defined
for the construction of the thematic product, by the method of equal intervals, does not have
pixels from the high biomass category. This analysis is in accordance with the result presented
in Figure 4.7 where the sample areas, in general, presented few cases for this category, in

contradiction to the constructed categorization models.
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Table 4.10 Confusion matrix for the SGC-3 test

SGC-3

Equal Intervals

Categgrlgatlon Low Medium High
Optimizer

Low 21.84 21.03 20.88

Medium | 44.15 44.55 44.47

High 34.01 34.43 34.66

Table 4.11 Confusion matrix for the SGC-5 test

SGC-5
Equal Intervals
Low Medium- |Medium| Medium- High
Low High
Low 90.89 0 0 0 0
o Medium- 3.40 48.57 2.82 0 0
Categorization
. Low
Optimizer
Medium 5.66 51.43 81.85 0 18.75
Medium 0.05 0 3.52 100.00 18.47
-High
High 0 0 11.81 0 62.78

Table 4.12 Confusion matrix for the Unini-5 test

Unini-5
Equal Intervals
Low Medium- |Medium| Medium- High
Low High
Low 3.87 0.01 0.01 0.01 0
o Medium- 0.04 0.03 0.05 0.02 0
Categorization
- Low
Optimizer
Medium 69.50 79.30 78.98 39.39 0
Medium-| 25.14 18.90 19.07 55.97 0
High
High 1.45 1.76 1.89 4.61 0

4.4 Conclusions

This article aimed to propose an innovative methodology at optimizing the
categorization process in the construction of thematic products that guides elements linked to
biomass existing in primary forests. The importance of this knowledge has a direct influence

on the Sustainable Development Goals (SDGs) of the UN.
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The theme referring to the estimation of AGB was approached for two study areas in
the Amazon forest region and used remote sensing data and artificial intelligence techniques
in an innovative way.

The results obtained show that the proposed Categorization Optimization algorithm
demonstrated the ability to find new subintervals of categories that increased the Kappa
agreement index. As a result, the constructed maps presented thematic accuracy superior to
those obtained by classical categorization methods.

Together, the analyzes show that the adjustments made to the limits of the AGB
categories did not impact the representativeness of the model for a study area, maintaining the
characteristics of the region. According to Vogt et al. (2012), the labels of classes or categories
should not be treated simply and automatically, but with human interference to improve the
process.

From a computational perspective, the proposed heuristic enabled the identification of
maximum values for the objective function in an efficient way, avoiding the high processing
costs of the exhaustive search. In the extreme case, the search time decreased from 2.5 hours
to 3 seconds.

In order to validate the proposed method for the construction of different types of
thematic products, future tests with other databases are still needed.

In this sense, future works will present the development of heuristics that seek to
analyze and compare the possibilities of maximum Kappa index found by the exhaustive
search method, identifying possible advantages in selecting a specific categorization state and

model.
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5 CONSIDERACOES E CONCLUSOES FINAIS

5.1 Contextualizacio e Contribuicio da Pesquisa

A presente tese buscou apresentar aplicagdes inovadoras de técnicas de aprendizado de
maquina no desenvolvimento de metodologias que visam aprimorar os modelos de estimativa
de biomassa arborea.

No primeiro artigo houve destaque no detalhamento dos dados de AGB fornecidos pelo
INPA, com apresentacdo das caracteristicas do trabalho de manejo florestal realizado em
campo. Da mesma forma, foram especificados os tipos de modelos digitais, as respectivas
caracteristicas e a importancia na modelagem da biomassa.

As técnicas de ML foram aplicadas de forma inovadora, apresentando uma metodologia
que buscou aumentar a precisdo altimétrica dos dados obtidos pelo sensor de SAR e o
consequente aprimoramento do modelo de estimativa de biomassa florestal.

J4, o segundo artigo, de forma inovadora, apresenta uma metodologia que envolve:

. o processo de selecdo de atributos e desenvolvimento de modelos de estimativa de
AGB, simultaneamente, sobre dados tematicos numéricos e categdricos; e

e as analises comparativas entre resultados numéricos e categoricos, incluindo a
constru¢do de matrizes de confusdo e a respectiva comparacdo por meio de testes de
hipoteses.

Cabe ressaltar que, para cada modelo desenvolvido no segundo artigo, a selegdao de
atributos e as técnicas de ML foram especificas e configuradas de forma a obter os melhores
resultados.

Para finalizar, no terceiro artigo foi apresentado um sistema inovador que utiliza
técnicas de ML para otimizar o processo de categorizacdo na construcao de produtos
tematicos.

Os resultados obtidos no terceiro artigo mostram que o algoritmo de Otimizagdo de
Categorizacdo proposto demonstrou capacidade de encontrar novos subintervalos de
categorias que aumentaram o indice de concordancia Kappa. Como resultado, foram
construidos produtos tematicos que apresentaram acuracia temdtica superior aos obtidos pelos
métodos classicos de categorizacdo. Juntamente, do ponto de vista computacional, a heuristica
proposta no algoritmo possibilitou a identificacdo de resultados de forma eficiente, evitando

os altos custos de processamento.

82



De forma geral, ao analisar os artigos que compdem a tese, todos apresentaram
contribui¢des inovadoras no sentido de desenvolver modelos de estimativa de AGB com o uso
de técnicas de ML. Contribui¢des envolvendo técnicas de ML:

. inicialmente sdo apresentadas no sentido de aprimorar os dados a serem utilizados
na modelagem de AGB, no primeiro artigo;

. na sequéncia buscam desenvolver modelos mais precisos e especificos de
estimativa de AGB, no segundo artigo; e

. finalmente sdo apresentadas na etapa de construgdo de produto tematico de AGB,

no terceiro artigo.

5.2 Revisitando os Objetivos

Os objetivos especificos propostos foram divididos em trés artigos técnicos
independentes, embora sequenciais e componentes da metodologia adotada na tese.

O primeiro trabalho foca no objetivo especifico da tese em analisar técnicas de ajuste da
altura interferométrica para o desenvolvimento de modelo de estimativa de AGB. Neste
sentido, aplica técnicas de ML sobre modelos matematicos que visam aprimorar a Hi, como
atributo independente e diretamente relacionado a AGB.

O segundo artigo teve importancia central na presente tese, com foco nas etapas de
extragdo de atributos de SAR e na modelagem para estimativa de AGB. Abordou os seguintes
objetivos especificos da tese:

. andlise das técnicas ndo-paramétricas de aprendizado de maquinas, aplicando-as
na construcdo de modelos preditivos para estimativa de biomassa arborea a partir de variaveis
extraidas de dados de SAR;

. implementacdo, analise e proposta de modelos preditivos para estimativa de
biomassa arborea utilizando métodos estatisticos; e

. avaliagdo dos modelos preditivos construidos visando apontar o mais adequado
aos dados e regido em trabalho.

O segundo artigo conclui que as diferentes regioes da Floresta Amazonica e suas
respectivas caracteristicas demandam modelos e técnicas especificas, ndo se enquadrando em
um Unico padrdao. Neste caso ndo foi possivel identificar uma tUnica técnica de ML que se
mostrasse como a mais adequada ao objetivo, apesar dos melhores resultados apontarem para

o uso de Multilayer Perceptron (MLP) e de arvores de decisdo univariadas (OBCT).
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O terceiro artigo teve por objetivo encerrar o fluxo metodolégico proposto na tese e
atender ao objetivo especifico referente a implementagdo, analise e proposta de metodologia
para construcdo de produto temdatico que englobe as representacdes cartograficas referentes as
categorias de biomassa e suas caracteristicas.

Ao término da presente tese todos os objetivos especificos foram atendidos por meio da
pesquisa de trabalhos que envolvem o “estado da arte” e na elaboracdo e publicagdo de artigos
técnicos em revistas especializadas. Desta forma, o objetivo geral da tese também foi
atendido, buscando desenvolver e aplicar uma metodologia para estimar a AGB, a partir de

dados de SAR, utilizando técnicas de ML.

5.3. Revisitando as Hipdteses

O primeiro artigo conclui que o ajuste da altura interferométrica nao obteve o resultado
esperado, ndo sendo possivel melhorar significativamente a estimativa de biomassa florestal
por meio dos modelos matematicos aplicados. Este resultado ndo invalida a hipotese do
respectivo artigo, isto €, de que € possivel o ajuste da altura interferométrica utilizando areas
de solo exposto. Porém, sugere-se outros estudos sobre a mesma metodologia, tendo como
base uma quantidade maior de 4reas de solo exposto identificadas in loco.

No segundo artigo ndo foi comprovada a hipdtese de que um unico modelo de AGB se
adequasse de forma genérica as areas de estudo. Para cada andlise realizada, baseada em
dados quantitativos ou qualitativos, inclusive as submetidas ao processo de selecao de
atributos, diferentes técnicas de ML se sobressairam.

Do resultado obtido no segundo artigo, optou-se no terceiro artigo pelo uso da técnica
de ML de arvore de decisao univariada (OBCT) para a constru¢ao do respectivo produto
tematico, em funcao da possibilidade intuitiva na analise dos resultados. Neste caso a hipotese
¢ de que os parametros utilizados no processo de categorizagdo possam ser ajustados, por
meio de técnicas de ML, de tal modo que o produto tematico final tera maior acurécia, isto €,
que o processo de categorizagdao ndo seja uma fonte de erro para a representacdo tematica.

Os resultados obtidos no terceiro artigo mostram que o sistema de busca apresentado
identificou intervalos de categorias que maximizaram o indice de concordancia Kappa do

produto tematico, utilizando para isto técnicas de ML, confirmando a hipdtese levantada.
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5.4. Conclusoes Finais

O presente trabalho apresentou trés artigos sequenciais, todos com inovagdes técnicas,
que buscaram atender aos respectivos objetivos especificos e geral da tese e aplicar técnicas
de ML em diferentes etapas de construcao de um produto tematico de estimativa de biomassa
para as regides florestais amazonicas das areas de estudo.

A hipoétese proposta na tese, isto €, de que a aplicacdo de técnicas de aprendizado de
maquina sobre dados de SAR permitem obter a estimativa de biomassa da regido amazdnica
com erros abaixo de 20%, atendendo os padrdes preceituados por organismos internacionais,
ndo foi confirmada. Os resultados obtidos nos modelos elaborados sdo classificados somente
como moderados. Alguns fatores podem ter contribuido para este resultado, incluindo a:

. quantidade reduzida de amostras de biomassa, além da pequena variacdo de
valores, o que prejudicou o ajuste dos modelos gerados;

. 0 acesso restrito aos dados de SAR das bandas X e P, ndo sendo possivel a

obtenc¢ao dos arquivos SLC capazes de gerar novos atributos coerentes.

5.5. Aplicacoes e Oportunidades de Estudos Futuros

Visando dar continuidade as pequisas de estimativa de AGB na regido amazonica,
sugere-se o0 seguinte:

* promo¢do de novos projetos de manejo florestal na regido amazdnica que
envolvam a medi¢do de parcelas de biomassa em diferentes categorias, isto ¢, com maior
variagao de valores, incluindo areas de floresta secundaria;

. o desenvolvimento de modelos de estimativa de AGB a partir de dados InSAR e
PoISAR oriundos de outras fontes e/ou outros comprimentos de onda. Neste sentido, novos
atributos poderao ser extraidos a partir das bandas X, C, L e P, orbitais ou aerotransportadas; e

. o desenvolvimento de sistema que aplique métodos de busca na definicao de
parametros para as técnicas de ML, visando a constru¢do de modelos regionais de estimativa

de biomassa.
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Resumo

Actecnologia de Radar de Abertura Sintética Interferométrica (INSAR), quando utilizada em diferentes comprimentos de onda, é
capaz de gerar a altura interferométrica (H, ), calculada pela diferenca aritmética entre 0 modelo digital de superficie (MDS) e 0 modelo
digital do terreno (MDT). A H, representa a altura da vegetagdo, visto que € o comprimento entre o terreno e o dossel da vegetacio
e, teoricamente, para areas de solo exposto deve ter o valor estatisticamente igual a zero. O presente artigo tem por objetivo analisar a
possibilidade de utilizagdo de areas identificadas como de solo exposto para ajustar dados InSAR, e consequentemente a H, , visando
a melhoria no modelo de estimativa de biomassa. A metodologia adotada inclui o0 uso de técnicas paramétricas e ndo paramétricas de
busca de solugdo para defini¢do dos parametros de ajuste da H,  sobre modelos matematicos polinomiais e logaritmicos. Os melhores
resultados foram obtidos com 0 modelo matematico logaritmico cujos parametros foram ajustados com a técnica do Gradiente Reduzido
Generalizado. Entretanto, a analise dos resultados mostrou que ndo houve melhora significativa do coeficiente de correlagdo entre a
biomassa florestal e a H. _ original (r = 0,7518) e entre a biomassa florestal e a H._ ajustada (r = 0,7564).

int int

Palavras-chave: RADAR; InSAR; Biomassa
Abstract

Interferometric Synthetic Aperture Radar (InSAR) technology, when used at different wavelengths, is capable of generating
the interferometric height (H, ), calculated by the arithmetic difference between the digital surface model (DSM) and the digital terrain
model (DTM). The H,_ represents the height of the vegetation, since it is the length between the ground and the vegetation canopy and,
theoretically, for exposed soil areas should be statistically iqual to zero. This paper aims at analyzing the possibility of using exposed
soil identified areas to adjust InSAR data, and consequently the H, , looking foward to improving the biomass estimation model.
The adopted methodology includes the use of parametric and nonparametric solution search techniques to define the H, , adjustment
parameters on polynomial and logarithmic mathematical models. The best results were obtained with the logarithmic mathematical
model which parameters were adjusted using the Generalized Reduced Gradient technique. However, analysis of the results showed
that there was no significant improvement in the correlation coefficient between forest biomass and original H, (r = 0.7518) and
between forest biomass and adjusted H.  (r = 0.7564).

int
Keywords: RADAR; InSAR; Biomass
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1 Introducéo

A estimativa de biomassa florestal é tratada por
pesquisadores, universidades e institutos que atuam nas
areas de geociéncias, em todo o mundo, como um tema
de grande relevancia, suprindo pesquisas nas areas de
meteorologia e ecologia e tendo fortes impactos econémicos.
Segundo Zhang et al. (2017), o0 assunto encontra-se entre
0s mais pesquisados e publicados, entre os anos de 2010
e 2015, nos periédicos de sensoriamento remoto, sendo
utilizado como palavra-chave, em média, em 95 artigos
técnicos publicados anualmente.

Dentre as tecnologias de sensoriamento remoto, as
de Radar de Abertura Sintética (SAR) possuem destaque na
modelagem de biomassa florestal devido a sua capacidade
de caracterizar a geometria da regido imageada (Saatchi
et al., 2007). Esta caracterizacdo, quando associada a
tecnologia interferométrica, chamada de InSAR, constréi
modelos numéricos de elevagao referentes ao comprimento
de onda aplicado.

As técnicas de InSAR, quando utilizadas em
diferentes comprimentos de onda, sdo capazes de gerar
a altura interferométrica (H, ). A H,_ pode ser calculada
pela diferenca aritmética das bandas de comprimento de
onda X, referente ao modelo digital de superficie (MDS),
e P, referente ao modelo digital do terreno (MDT). Neste
caso ela representa a altura da vegetacao, visto que é o
comprimento entre o terreno e o dossel da vegetagéo.

Apesar de existir correlagdo entre a H, e a altura
da vegetacdo, sdo observadas regides que apresentam
inconsisténcias referentes aos dados de banda X e P.
Teoricamente, o valor da H, em areas de solo exposto deve
ser estatisticamente igual a zero. Isto ocorre porque tanto o
retroespalhamento da banda X, que possui 0 comprimento
de onda médio de 3 cm, como da banda P, com comprimento
de onda médio de 0,7m, devem ocorrer junto ao solo exposto
da regido florestal imageada. Porém, em alguns casos sao
identificadas areas de solo exposto cujo valor da H, &
estatisticamente diferente de zero.

No Brasil, o Projeto “Radiografia da Amazénia”
desenvolvido pela Diretoria do Servico Geografico do
Exército (DSG), encontra-se mapeando uma vasta area de
regido florestal (1.800.000 km?) utilizando sensor de radar
polarimétrico e interferométrico nas bandas X e P. Os dados
polarimétricos, possibilitam a identificacéo e delimitacéo
de regides de solo exposto por meio de processos foto
interpretativos ou por técnicas de classificagdo de imagens,
como também, é possivel observar que em algumas dessas
regides o valor de H, € estatisticamente diferente de zero.
Utilizando-se dessas premissas, 0 presente artigo tem por
objetivo analisar a possibilidade de utilizacdo de &reas
identificadas como de solo exposto para ajustar dados
INSAR, e consequentemente a H. , visando a melhoria no
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modelo de estimativa de biomassa para futuros calculos
com o uso de técnicas de aprendizado de maquina.

2 Fundamentacéo Teorica

2.1 Modelo Digital de Elevacdo, Modelo Digital de
Superficie e Modelo Digital do Terreno

De acordo com Burrough (1986), o termo Modelo
Digital do Terreno (MDT) foi primeiramente utilizado por
Miller e LaFlamme em 1958 e se refere a um conjunto de
pontos que modelam uma regido de superficie do terreno
por meio de dados altimétricos. Os dados do MDT séo
representados pelos valores das coordenadas nos €ixos X,
y e z, onde z, valor a ser modelado, é em fungéo de x e y,
ou seja, z=f(x,y).

Atualmente, como consequéncia da evolugdo
tecnolégica, a definicdo classica dos modelos tridimensionais
que representam superficies passou por alteracdes e recebeu
uma série de termos distintos. Alguns 6rgéaos brasileiros
e internacionais apresentam diferentes defini¢Ges, como:
Modelo Digital de Elevacdo (MDE), Modelo Digital
de Superficie (MDS) e, finalmente, Modelo Digital de
Terreno (MDT). A conceituacdo de cada um deles pode
ser observada na Tabela 1.

2.2 Biomassa Florestal

Biomassa florestal ou fitomassa é a quantidade, em
unidade de massa, do material lenhoso contido em uma
unidade de area de floresta (Aradjo ef al., 1999). Além
dos métodos in loco de estimativa de biomassa, outros
métodos sdo realizados com o uso de sensores remotos, nao
havendo a necessidade de extensos trabalhos de campo, o
que viabiliza financeiramente o levantamento de grandes
areas. Nestes casos busca-se relacionar as caracteristicas
representadas pelas imagens as caracteristicas fisicas
medidas das arvores ou, diretamente, a biomassa existente
na regido imageada.

Diversos autores vém buscando utilizar dados
de SAR para modelar e, consequentemente, estimar a
quantidade de biomassa em diversos tipos de florestas.
Dentre esses autores, destacam-se os trabalhos de Pope
et al. (1994), Santos et al. (2003), Saatchi et al. (2007),
Debastiani et al. (2019) e Oliveira & Locks (2019).

2.3 Radar de Abertura Sintética Interferométrico com
Aplicacéo na Estimativa de Biomassa

Juntamente aos dados polarimétricos, o potencial da
informac&o interferométrica de um SAR para modelagem
de biomassa em ambientes tropicais ainda possui vasta area
de pesquisa. Gama (2007), ao buscar uma modelagem para
estimar a biomassa em um povoamento de Eucalyptus,
concluiu que os atributos que obtiveram melhores resultados
foram provenientes dos produtos interferométricos.
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Sigla Definigéo Orgao ou Instituigao
Produto cartografico obtido a partir de um modelo matematico que representa um fenémeno, de Especificagdo Tecnlp a para Produtos de Conjunto
. . de Dados Geoespaciais (ET-PCDG), elaborada pela
forma continua, a partir de dados adequadamente estruturados e amostrados no mundo real. DSG (2016)
MDE
Representacdo matematica computacional da distribuicdo de um fendmeno espacial que | Felgueiras (2004), do Instituto Nacional de Pesquisas
ocorre dentro de uma regido da superficie terrestre. Espaciais (INPE)
Prpduto obtido alpartlr de um m’odelo digital de elevagdes que repregenta 0 solo exp_qsto (~e 0s ET-PCDG (DSG, 2016): European Space
acidentes naturais e/ou construidos pelo ser humano encontrados acima do solo (edificagdes, U .
- ; . : Agency — ESA (Mouratidis, 2014); e Japanese
pontes, corte e aterro do terreno, vegetacéo, etc), de forma continua e suavizada, a partir de
Space Agency - Jaxa (JAXA, 2019)
VDS dados adequadamente estruturados e amostrados do mundo real.
Modelo digital que representa as altitudes da superficie topografica agregada aos elementos
\ ) e IBGE (2019)
geogréficos existentes sobre ela, como cobertura vegetal e edificagdes.
O modelo representa o solo exposto, de forma continua e sngz’alda, a partir de dados ET-PCDG (DSG, 2016); ¢ ESA (Mouratidis, 2014)
adequadamente estruturados e amostrados da superficie fisica da Terra.
MDT
Representam as altitudes da superficie topografica, desconsiderando as alturas dos elementos
- . o IBGE (2019)
geograficos existentes sobre ela, como cobertura vegetal e edificagbes

Tabela 1 Quadro Comparativo de Defini¢des de Modelos Digitais.

Dentre os produtos gerados pela interferometria de
radar, Neeff ez al. (2005) caracterizaa H, , como a diferenca
entre os modelos numéricos de elevacao obtidos em bandas
que representam modelos gerados no solo (MDT) e no
dossel (MDS). Segundo Neeff et al. (2005), Gama (2007),
Santoro & Cartus (2018) e Schlund et al. (2019) o valor da
H. , tem relagéo com a caracteristica fisica de altura total
do individuo arbdreo, bem como o de biomassa florestal.

Na regido amazonica, Neeff ez al. (2005) trabalharam
na Floresta Nacional (FLONA) do Tapaj6s utilizando dados
polarimétricos e interferométricos de SAR das bandas X
e P. Neste caso os autores analisaram a correlagdo entre
a altura florestal e a H, e entre a biomassa, a area basal,
o retroespalhamento obtido pelas bandas polarimétricas
eaH, .

Para o célculo da biomassa, Neeff et al. (2005)
atingiram um coeficiente de determinag¢do em torno de
r? = 0,84 ao desenvolverem o0 modelo da Equacdo 1 onde
a biomassa é dada em toneladas por hectare (t/ha), a
H,, estd em metros (m) e o°,, € o valor do coeficiente
retroespalhamento na polarizacdo HH em unidade de
decibéis (dB).

Biomassa = 44,965+13,87H, +10,566°,, (1)
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Mais recentemente, Castro-Filho et al. (2013),
apos analisar diversas variaveis obtidas por dados SAR
interferométricos e polarimétricos, conclui que a H,  foi
a que obteve maior fator de correlacdo com a biomassa
florestal aérea da regido amazonica, no valor de r = 0,70.

2.4 Projeto Radiografia da Amazonia

No Brasil, entre os projetos que visam gerar
imagens polarimétricas e interferométricas de SAR e que
poderdo ser utilizadas na estimativa de biomassa destaca-se
o de Cartografia da Amazonia, mais especificamente o
Subprojeto Cartografia Terrestre, também conhecido como
“Radiografia da Amazonia”. Este projeto, coordenado pelo
CENSIPAM (Centro Gestor e Operacional do Sistema de
Protecdo da Amazodnia), visa recobrir uma &rea total de
cerca de 1,1 milh&o de km? da regido amazénica, visando
a elaboragdo de cartas na escala 1:50.000 pela DSG
(2019). Além de realizar este mapeamento, o projeto visa
também gerar dados necessarios ao suporte de projetos de
infraestrutura e exploracéo sustentavel de recursos naturais
da regido.

No projeto sera utilizada a tecnologia de SAR
aerotransportado (sensor OrbiSAR), gerando diversos
produtos, todos com resolugdo espacial de 5m: orto-imagens
e imagens complexas X-HH e P-HH/HV/VV; MDS; e MDT
. Além do grande volume de dados gerados, novos atributos
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que melhor representam as caracteristicas estruturais e
de biomassa florestal poderdo ser extraidos, comoa H, .

2.5 Técnicas de Busca de Solu¢do

Diversas sao as técnicas utilizadas para busca de
solucdo, visando a definicdo dos valores de incognitas em
equacdes matematicas. As técnicas de busca de solucdo
podem ser divididas em paramétricas e ndo paramétricas,
apresentando vantagens e limitacdes para cada caso.

As técnicas de busca de solucdes paramétricas
analisam os dados a partir de suas distribuicdes estatisticas.
Uma das vantagens destas técnicas é a possibilidade de se
utilizar as propriedades e técnicas estatisticas, como a de
associar medidas de incerteza as estimativas.

No caso da solucdo paramétrica, existe grande
destaque por parte das técnicas de regressdo multipla que
buscam modelar uma varidvel, chamada de dependente,
a partir de multiplas outras variaveis, chamadas de
independentes (Neter et al., 1996). Esta abordagem é
plenamente utilizada sobre dados de sensoriamento remoto,
onde as variaveis dependentes comumente sdo bandas
obtidas diretamente de sensores ou extraidas das mesmas.
Dentre as técnicas paramétricas mais utilizadas, destaca-se
0 método dos minimos quadrados, conforme Equacéo 2.
Nele, € utilizado um sistema de equacdes a ser solucionada
pela forma matricial

ATAX=ATY @)

onde as matrizes A e Y possuem valores conhecidos e a
matriz X é a solugéo composta pelas incognitas apresentadas
nos modelos matematicos.

Diferentemente, as técnicas de busca de solucéo
ndo paramétricas ndo utilizam as caracteristicas estatisticas
dos dados de entrada, tornando-se independente de suas
distribui¢des. No ambito do sensoriamento remoto, estas
técnicas costumam ser aplicadas sobre dados de SAR devido
aos diferentes tipos de distribuicdo estatistica que estes
dados apresentam.

Um dos métodos de busca de solucdo nédo
paramétricos ¢ o do Gradiente Reduzido Generalizado
(GRG) Nao Linear apresentado por Carpentier & Abadie
(1966), também conhecido como “método de solugédo”,
ou “solver”, devido as diversas aplicacBes nas mais
variadas éreas das ciéncias onde visa solucionar problemas
matematicos complexos.

Segundo Martinez & Santos (1995), o método GRG
N&o Linear tem a seguinte funcéo:

¢ minimizar a funcdo objetivo z = f(X)
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¢ tendo a matriz de parametros que se deseja encontrar
X=[x]"
e e sujeito a funcéo de restrigbes h(X) =0, B >x> a.

O problema deve ser iniciado com um X, qualquer,
preferencialmente proximo a solugéo. Através de um método
iterativo, inicia-se a busca dos valores dos parametros
utilizando a direcdo de busca identificada pelo gradiente
reduzido Vo(X). Se o médulo do vetor gradiente reduzido
Vo(X) for menor que a tolerancia de convergéncia pré-
definida, a variavel X, € tida como ponto 6timo da funcéo.

Outro método de busca de solugdo vastamente
utilizado ¢ o de Algoritmo Genético. Primeiramente utilizado
por John Holland, em 1975, em seu livro Adaptation in
Natural and Artificial Systems, o método foi apresentado
como uma adaptacdo a Teoria da Evolucdo de Charles
Darwin (Reeves, 2010).

O algoritmo genético cléssico busca uma solucdo sub
6tima para problemas matematicos visando a maximizacédo
(ou minimizagdo, dependendo do problema) de uma fungéo
objetivo. A busca inicia com um conjunto de solucdes
aleatdrias chamado de “populacdo”, onde os valores dos
pardmetros matematicos iniciais sdo 0s “cromossomos”.
Na sequéncia, sdo realizadas iteragdes computacionais
onde os valores dos cromossomos sao ajustados, por meio
de técnicas de “crossover” e de “mutacao”, para que a
populacdo maximize a fungdo objetivo.

No ambito do sensoriamento remoto, algoritmos
genéticos sdo usualmente utilizados para auxiliar na sele¢do
de atributos, muitas vezes caracterizados por bandas
espectrais, visando a classificacdo de tipos de uso do solo,
como € o caso do trabalho de Singh & Singh (2017).

3 Metodologia

A érea de estudo encontra-se inserida no municipio
de Séo Gabriel da Cachoeira que ¢ localizado as margens do
Rio Negro, no noroeste do estado do Amazonas, conforme
ilustrado na Figura 1. Conforme o Projeto RadamBrasil
(1977) a maior parte da vegetacéo encontrada na area de
estudo é composta por regides fitoecoldgicas de contato
florestal/formac@es edaficas (campinaranas). Estas regifes
sdo caracterizadas de trés formas:

o florestas densas, submontana e com o relevo
dissecado. O Projeto RadamBrasil (1977) afirma que
0 volume médio de biomassa da area é de 107,4mha;

o florestas densas, submontana e com o relevo
ondulado; e

o florestas densas, terras baixas e relevo com presenga
de platbs.
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Figura 1 Imagem de alta resolucdo do Google Earth (2019) da regido amazdnica da “cabeca do cachorro” com destaque para os blocos

de processamento do Projeto “Radiografia da Amazonia”.

Os materiais utilizados sdo imagens obtidas por
meio do Projeto “Radiografia da Amazonia” (DSG, 2019).
As éreas de trabalho e as respectivas imagens utilizadas
referem-se ao bloco compreendido entre as latitudes 0° e
1° sul e entre as longitudes 67° e 68° oeste, na localidade
de Sao Gabriel da Cachoeira - AM. A Figura 1 apresenta
imagens do sistema Google Earth (2019) referentes a
regido do extremo noroeste brasileiro, cuja fronteira com
a Coldmbia tem o formato semelhante a de uma “cabega
de cachorro” (em amarelo). Nesta figura observa-se, em
cinza, o quadriculado referente aos blocos de processamento
do Projeto “Radiografia da Amazonia”, de 1 (um) grau em
longitude por 1 (um) grau em latitude, e em vermelho a
sede municipal de Sao Gabriel da Cachoeira — AM.

Na Figura 2 (A,B,C e D) observa-se imagens da
area de trabalho nas polarizagdes X-HH e P-HH/VV e
imagem do Google Earth (2019). Apesar de ndo serem
o foco do presente trabalho, por meio de imagens em
diferentes polarizaces é possivel diferenciar importantes
informag@es do terreno, como as diferentes classes de tipo
e uso do solo.
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A pesquisa foi estruturada de acordo com fluxograma
apresentado na Figura 3, sendo que cada etapa sera descrita
nos itens a sequir.

3.1 Construcédo de Modelo Interferométrico Preliminar
de Estimativa de Biomassa

Inicialmente foi construido um modelo preliminar
de estimativa de biomassa, fundamental para possibilitar
a posterior comparagdo com os demais modelos onde
foram utilizadas H, , ajustadas, utilizando como variavel
independente, ou atributo, somente a H,  original. Detalhes
sobre a construcdo deste modelo encontram-se descritos
por Castro-Filho et al. (2013).

3.2 Definicdo de Modelo de Ajuste de Altura
Interferométrica (H, )

A principal condi¢do de contorno para o problema
apresentado no presente trabalho é de que o valor da H, ,

nos pontos identificados como de solo exposto tenham
o valor proximo a zero. Por outro lado, a hipdtese a ser
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Figura 2 Imagens da regido de trabalho; A. X-HH; B. P-HH; C. P-VV; D. Imagem Google Earth (2019).

testada € de que seja possivel o ajuste da H,  por meio da
utilizagdo de modelos mateméticos, visando melhoria no
modelo de estimativa de biomassa florestal.

Os modelos matematicos de ajuste utilizados serdo
0s modelos polinomiais

axX?+bY?+ cXY +dX+eY+f-H =0 (3)
e logaritmicos
alogX + blogY + ¢ - dlogH, =0 4)
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Nos modelos apresentados, os pardmetros de ajuste
séo representados pelas incégnitas a, b, ¢, d, eef e as
variaveis X e Y sdo valores das coordenadas no sistema
UTM (Universal Transversa de Mercator) obtidos nas
amostras de solo exposto.

3.3 Identificacdo e Coleta de Amostras de Solo Exposto

O processo de identificacdo de areas de solo
exposto foi foto-interpretativo, considerando a textura
e as caracteristicas do retroespalhamento nas imagens
polarimétricas. Logo, as areas de solo expostos foram
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Figura 3 Fluxograma dos processos.

identificadas visualmente e os poligonos das areas de
interesse foram delimitados para compor as amostras da
respectiva classe em estudo.

3.4 Anélise e Selecdo de Amostras

O processo de analise e selecdo de amostras foi
necessario pois foram observados que alguns pixels
pertencentes as areas de interesse coletadas representavam
outros objetos distintos de solo exposto, como arvores
isoladas, cujo valor da H,  deve ser diferente de zero. Logo,
foi realizado um processo de identificacdo de outliers
utilizando-se o parametro de 3 sigma (o) ¢ excluindo os
valores destes pixels da média aritmética de cada uma das
areas de interesse.

3.5 Definicdo de Parametros de Ajuste por Método
Paramétrico

O ajuste paramétrico sobre os modelos matematicos
apresentados no item 3.2 foi realizado por meio do método
dos minimos quadrados, conforme apresentado na Equagdo 2.

116

Neste caso, a matriz A foi composta pelos valores de
coordenadas médias de cada area de interesse, a matriz Y
serdo os valores da H, media de cada area de interesse e
a matriz X seré a solugdo composta pelas incégnitas dos
modelos matematicos.

3.6 Definicao de Parametros de Ajuste por Método Nio
Paramétrico

A técnica de busca de solugdo ndo paramétrica
utilizada foi um método de otimizacdo que buscou por
parametros que minimizassem o valor do erro médio
quadratico, objetivando o valor da H, média para cada
area de interesse igual a zero. Neste caso utilizou-se tanto
o método de GRG como o de algoritmo genético, ambos
disponiveis no sistema Microsoft Excel.

3.7 Analise e Comparacio dos Parametros de Ajuste

Foram analisados e comparados os parametros de
ajuste obtidos pelos métodos paramétrico e ndo paramétrico,
com o intuito de:
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compreender os valores de cada parametro,
identificando as possiveis fontes de erro que levaram
aos mesmos;

identificar similaridades entre os pardmetros obtidos
por diferentes métodos;

analisar os erros médios quadraticos obtidos; e
selecionar o(s) modelos mais adequado(s) a serem
aplicados na préxima etapa do processo, isto €, de
ajuste daH, .

3.8 Ajuste de Altura Interferomeétrica (H, )

Os modelos selecionados foram aplicados
matematicamente a H, dos pixels cujos valores de biomassa
sdo conhecidos. A partir deste momento os valores passaram
a ser chamados de H,, Ajustada.

3.9 Desenvolvimento de Modelo de Estimativa de
Biomassa com H,  Ajustada

A partir dos valores ajustados foram desenvolvidos
modelos de estimativa de biomassa, utilizando-se somente a
técnica paramétricas de regressao estatistica, visando obter
solucdo para os valores das incégnitas. Optou-se somente
pela solucéo paramétrica ja que somente esta é capaz de
gerar o coeficiente de correlacdo, indicador de qualidade
que sera utilizado no presente trabalho.

3.10 Andlise Comparativa entre Modelos de Estimativa
de Biomassa

Aanalise comparativa seré realizada entre o modelo
de estimativa de biomassa apresentado por Castro-Filho et
al. (2013), conforme citado no subitem 3.1 deste trabalho,

e 0 modelo obtido pelo H,  Ajustado. Para tal, foram
analisados ambos os valores dos coeficientes de correlacgéo.

4 Resultados

4.1 Andlise e Selecéo de Amostras

Com base na identificacdo das reas de solo exposto,
foi realizada a coleta de 50 poligonos de areas de interesse.
Cada poligono foi composto, em média, por 338 pixels,
totalizando uma amostra de 16.875 pixels de solo exposto.

ATabela 2 apresenta, para cada um dos 50 poligonos,
os valores médios iniciais de H, , o valor do desvio padrdo
(o), a quantidade total de pixels e a quantidade de pixels
outliers, isto ¢, com moddulos acima de 3c. Ao analisar
as amostras, observou-se que 36 dos 50 poligonos (72%)
possuiam ao menos um pixel identificado como outliers.
Os percentuais de outliers por poligono encontram-se
destacados em vermelho na tabela.

Apbs a identificacao dos pixels outliers e a respectiva
excluso, os valores medios de H, , para cada poligono foram
recalculados. Os novos valores também se encontram na
Tabela 2.

Apesar do percentual de poligonos que possuiam
pixels identificados como outliers ter sido relativamente alto,
a quantidade desses pixels totalizou 273, o que corresponde
asomente 1,6% do total de pixels selecionados. Ao analisar
as amostras selecionadas observou-se que alguns pixels
isolados e internos a poligonos de solo exposto possuiam
valores discrepantes, 0 que explica a ocorréncias desses
outliers. Embora ndo tenha havido trabalho de campo para
comprovar in loco a existéncia de elementos referentes

Poligono Flo Mt (m) o (m) e Qtd Outliers % Outliers Pl Ml ()
1 0,307 0,205 333 0 0% 0,397
2 0,315 0114 a7 7 1% 0,308
3 1,088 0,547 179 2 1% 1,069
4 0422 0,274 320 10 3% 0,388
5 3,341 1538 621 0 0% 3,341
6 0430 0,489 43 " 3% 0,359
7 0,607 0413 620 0 0% 0,607
8 0,766 0,353 % 1 1% 0,754
9 0,680 0,735 107 2 2% 0,627
10 0,290 0417 259 0 0% 0,290
n 0,252 0,100 108 0 0% 0,252
12 0,454 0,336 10 3 3% 0412
13 0,556 0,366 157 3 1% 0,547
14 0,575 0428 304 5 2% 0,540
15 0,523 0,287 169 5 3% 0,494

Tabela 2 Analise de Outliers.
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Poligono Pl Mo (m) o (m) Pt Qtd Outliers % Outliers Moo ()
16 0,163 0,098 163 0 0% 0,163
17 0913 1,685 265 13 5% 0,602
18 0417 0,450 17 3 % 0,356
19 2,872 0,944 61 0 0% 2,872
20 2,792 1727 306 1 % 2,775
2 1,074 0,762 251 3 1% 1,039
2 0,378 0,243 % 3 % 0,350
2 0,371 0,358 286 10 3% 0317
24 0,448 0,483 881 18 2% 0,406
2 0477 0,464 122 10 2% 0436
% 0,562 0,616 1462 2 % 0,503
27 0,333 0437 370 n W 0270
28 2322 1413 865 15 % 2,226
2 1,185 0,557 104 0 % 1,185
20 0,745 0,598 230 4 2% 0,702
31 2,270 1,048 278 0 % 2270
2 8,375 1135 12 0 % 8,375
3 3,045 1229 200 3 1% 3,004
3 6,843 2,261 2% 0 % 6,843
% 2,084 0,881 337 1 % 2076
3 0717 0,842 124 2 2% 0,666
37 1379 1763 225 6 W 1,202
38 0,884 0,639 150 1 1% 0,869
3 0,364 0,123 363 1 % 0,362
40 0,386 0,073 257 1 % 0,387
n 0,252 0,075 229 0 % 0,252
£ 0,207 0,043 556 9 2% 0,296
P 0,363 0175 695 2 3% 0,344
1 0,709 0,819 un 31 3% 0,634
15 1,206 1616 274 7 % 1,083
46 0471 0,679 358 8 2% 0,383
7 0,943 0,747 182 3 2% 0,892
18 2,766 1759 157 0 0% 2,766
49 1,602 1,563 156 0 0% 1,602
50 0,789 1,145 150 5 % 0,655

Tabela 2 Cont.

aos pixels isolados, em alguns casos pdde-se supor que se
tratavam de arvores isoladas.

A Tabela 3 apresenta os valores de E (coordenada
leste UTM média), N (coordenada norte UTM média) e da
H,, media para cada poligono de solo exposto identificado.
Observa-se que alguns destes poligonos apresentam valores
médios de H, bem acima de zero, como € o caso dos
poligonos 32 e 34, com valores destacados em vermelho.
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4.2 Definicao de Parametros de Ajuste por Método
Paramétrico

Os valores das médias de X, Y e H, , para cada
poligono, foram aplicados sobre os modelos polinomiais e
logaritmicos apresentados, respectivamente, nas Equacoes 3
e 4. Iniciou-se, portanto, a etapa de defini¢do dos parametros
de ajuste dos modelos.
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Dentre os testes realizados envolvendo modelos
paramétricos, o Unico modelo matematico que apresentou
correlagdo significativa (p<0,01) foi o logaritmico, conforme
Equacdo 5.

logH,, = - 58,4753 log X + 342,15 )

Durante o processo de definigdo de parametros,
utilizando modelo paramétrico, observou-se que a matriz

A, descrita na Equacdo 2, ndo se mostrou inversivel por
possuir colunas, oriundas de variaveis, correlacionadas. Tal
fato limitou os resultados possiveis no modelo paramétrico
de defini¢do de parametros.

4.3 Definicao de Parametros de Ajuste por Método Nio
Paramétrico

Os resultados obtidos utilizando modelos néo
paramétricos para a definicdo de parametros de ajuste
também foram limitados. Em diversos casos o algoritmo

N° Poligono E (m) N (m) H,, (m) N° Poligono E (m) N (m) H,, (m)
1 721205,300 9983386,336 0,397 26 712316,143 9990773,685 0,503
2 721321,039 9983552,719 0,308 27 712524,095 9990789,387 0,270
3 722055,085 9983070,367 1,069 28 713433,471 9990653,224 2,226
4 721452,790 9983823,258 0,388 29 712827,010 9989834,098 1,185
5 720009,050 9984039,058 3,341 30 712693,960 9989846,327 0,702
6 719200,476 9984949,631 0,359 31 710890,162 9993316,259 2,270
7 716096,976 9986232,734 0,607 32 710981,818 9992679,735 8,375
8 716852,577 9984747,423 0,754 33 711530,732 9993308,031 3,004
9 715139,143 9985056,381 0,627 34 711364,698 9993100,151 6,843
10 715299,015 9984904,595 0,290 35 711947,366 9992965,655 2,076
1 714896,759 9985668,704 0,252 36 711596,434 9997336,598 0,666
12 714665,561 9985828,738 0,412 37 711481,438 9998210,868 1,202
13 712611,465 9985913,513 0,547 38 711646,678 9998572,718 0,869
14 712718,144 9985984,916 0,540 39 719636,395 9988305,967 0,362
15 712717,896 9985893,628 0,494 40 719783,008 9988354,727 0,387
16 712816,963 9986013,098 0,163 41 719868,581 9988564,410 0,252
17 713174,067 9985262,897 0,602 42 721165,932 9989448,876 0,296
18 712959,868 9985329,605 0,356 43 711923,400 9984351,370 0,344
19 712462,049 9985252,951 2,872 44 711307,092 9983909,504 0,634
20 711220,738 9987750,574 2,775 45 709222,247 9984210,318 1,053
21 710967,742 9986910,927 1,039 46 709461,771 9984239,714 0,383
22 710709,778 9986931,444 0,350 47 711958,603 9984199,749 0,892
23 712424,293 9988266,105 0,317 48 708350,000 9984405,955 2,766
24 712204,264 9989102,034 0,406 49 707629,103 9983892,436 1,602
25 712222,718 9989323,265 0,436 50 708219,207 9985361,345 0,655

Tabela 3 Valores de X (latitude média), Y (longitude media) e da H,  média para cada poligono de solo exposto identificado.

Modelo Polinomial (Equagao 3): Precisao de Restri¢do: 1x10""*; Convergéncia: 1x10"*

Incognitas a b c d e f Residuo
Valores Iniciais 1x103 1x105 1x104 1x107 1x108 0 153,3275

12 lterago (Final) -1,68x10% -8,16x10% 5,12x10% 5,94x10% 8,60x10% -2,33x10% 3,03x108°
Tabela 4 Solucdo 1 Nao Paramétrica.
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Modelo Logaritmico (Equagao 4): Preciséo de Restrigao: 0,01; - Convergéncia: 0,001
Incégnitas a b c d Residuo
Valores Iniciais 0,2 0,15 -1 -2 75,233
1° Iteragéo 0,1301 0,1030 -1,2984 -1,7803 24,245
2 Iteragdo (Final) 0,1190 0,0955 -1,3462 -0,1804 0,2483
Tabela 5 Solugéo 2 N&o Paramétrica.

Modelo Logaritmico (Equagao 4): Precisdo de Restrigao: 0,001; Convergéncia: 0,0001
Incognitas a b c d Residuo
Valores Iniciais 0,2 0,15 -1 -2 75,233
12 Iteragéo 0,1301 0,1030 -1,2984 -1,7804 24,245
22 lteragéo (Final) 0,1177 0,0946 -1,3515 -0,0002 3,22x10°

Tabela 6 Solugdo 3 Nao Paramétrica.

Modelo Logaritmico (Equagao 4): Preciséo de Restrigao: 0,01; Convergéncia: 0,001; Inicio multiplo com populagéo de 10
Incégnitas a b c d Residuo
Valores Iniciais 0,2 0,15 -1 -2 75,233
1° Iteragéo 0,1301 0,1030 -1,2984 -1,7803 24,245
22 lteragdo 0,1190 0,0955 -1,3462 -0,1804 0,2483
3 Iteragdo (Final) -3,1540x10% -1,9523x10% -3,8432x10% 6,4128x10% 6,1893x1062

Tabela 7 Solugdo 4 Nao Paramétrica.

de busca ndo convergiu para uma solugdo com funcdo
objetivo proxima a zero, como s&o 0s casos apresentados
nas Tabelas 4 e 7.

A busca de solugdo por algoritmo genético nao
obteve qualquer resultado satisfatorio por néo ter convergido
para uma solu¢do, logo ndo serdo apresentados no presente
trabalho. Os parametros utilizados foram os seguintes:
populacdo de tamanho 500 e 1000; taxa de mutacdo de 2%
e 5%; e crossover por elitismo de 20% e 30%.

Ja, o ajuste por GRG convergiu para algumas
solugdes, tendo como pardmetros de parada de busca do
algoritmo o tempo méximo de 100 segundos e 0 nimero
maximo de 1000 iteracoes.

A seguir encontram-se alguns exemplos de
solucBes obtidas por meio do sistema Microsoft Excel
Solver utilizando modelos matematicos polinomiais
(Tabela 4) e logaritmicos (Tabelas 5, 6 e 7). Além dos
modelos matemaéticos, nas tabelas também se encontram
os parametros de precisdo de restri¢gdo e convergéncia
aplicados ao algoritmo de busca do GRG.

Das solugdes obtidas, somente a Solucéo 2 Néo
Paramétrica (Tabela 5) e a Solugdo 3 Nao Paramétrica
(Tabela 6) convergiram, respectivamente, para residuos
de 0,2483m e 3,22 x 10°°m, ambos na segunda iterag&o.
A Solucdo 1 N&o Paramétrica (Tabela 4) e a Solugdo
4 Nao Paramétrica (Tabela 7) apresentaram resultados
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insatisfatorios, divergindo para valores de residuos de 3,03 x
10%m e 6,1893 x 10%?m. Em fungdo destes resultados obtidos
nos testes para 0 método ndo paramétrico, no presente
trabalho sera dada continuidade somente aos modelos ndo
paramétricos das Soluces 2 e 3.

Em funcao dos parametros obtidos na Tabela 5, a
equacdo de ajuste para a Solucdo 2 Nao Paramétrica é:

0,1190 logX + 0,0955 log -1,3462 + 0,1804 logH,, = 0
ou
logH,,, = - 0,6596 logX - 0,5294 log + 7,4623

Da mesma forma, a equacéo de ajuste para a Solucéo
3 Nao Paramétrica, conforme parametros da Tabela 6, ¢
a seguinte:

0,1177 logX + 0,0946 logY -1,3515 + 0,0002 logH,, =0
ou
logH, , =- 588,5 logX —473,0 logY + 6757,5
(7

4.4 Analise e Comparacio dos Parametros de Ajuste
Ao analisar as solucfes de ajuste apresentadas nas
Equac0es 5, 6 e 7, observa-se que, tanto para o ajuste
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paramétrico como para 0 ndo paramétrico, somente o
modelo matematico logaritmico apresentou resultados
significativos. Da mesma forma, em todos 0s casos 0s
pardmetros que acompanham as varidveis independentes X
e Y possuem sinal negativo, seguido de um valor positivo
de translacdo no eixo Z.

O modelo paramétrico da Equagéo 5 independe da
variavel independente Y, a qual corresponde a variacao
geografica na latitude. Por ser dependente somente de X,
entende-se que o ajuste a ser realizado no valor de H, |
varia somente com a longitude. Neste caso, observa-se
que a imagem em trabalho possui um efeito de “rampa”
em somente uma direcg&o.

Por outro lado, os modelos ndo paramétricos das
Equacdes 6 e 7 apresentaram dependéncia com ambas as
varidveis X e Y. Destaca-se o fato de que em ambos 0s
casos 0s parametros obtidos estdo proporcionais, isto &,
na Equacdo 6 ambos sdo decimais, quanto na Equacéo 7
ambos séo centenas.

Com relacdo aos residuos obtidos, a Equacéo 7,
referente ao processamento da Tabela 4, foi a que apresentou
o melhor resultado, apresentando um modelo de ajuste para
H.,, que tornou nulo o valor para areas de solo exposto.

4.5 Ajuste de H_ e desenvolvimento de Modelo de
Estimativa de Biomassa com H,_ Ajustada

Os modelos de ajuste das Equacfes 5, 6 e 7 foram
aplicados na H,  original obtendo entdo trés novos valores
de H,  ajustada, respectivamente, H, ... H, ., € H, ...
Cada uma dessas novas bandas foi entdo utilizada como
atributo em um modelo de estimativa de biomassa, obtendo

0s seguintes resultados de coeficiente de correlacédo:

HintAjl — r=10,5290;
H r=0,7512;
r=0,7564.

—
intAj2

. >
intAj3

Observa-se que, dos resultados obtidos, somente
os coeficientes de correlacdo envolvendo as Hiviagz € Hinag
foram significativamente positivos, isto é, como valores

acima ou préximos de 0,75.

4.6 Analise Comparativa entre Modelos de Estimativa
de Biomassa

A Figura 4 apresenta o modelo preliminar de
estimativa de biomassa desenvolvido com a H;, original
(Castro-Filho et al., 2013), enquanto as Figuras 5(A) e 5(B)
apresentam os modelos envolvendo os atributos ajustados de
Hinaj2 € Hinajs. A diferenca entre o coeficiente de correlagdo
do modelo inicial (r = 0,7518) e dos modelos ajustados
(r=0,7512 e r = 0,7564) ndo foi significativa.
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Figura 4 Modelo Preliminar.

Figura 5 Modelos Ajustados; A. Modelo envolvendo a Hinajo; B.
Modelo envolvendo a Hinajs.
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Os parametros dos modelos de estimativa de
biomassa apresentados nas Figuras 4 e 5(A) se apresentaram
equivalentes, o que resultou em modelos com gréaficos
semelhantes. Por outro lado, a Figura 5(B) apresenta um
modelo com valores mais dispersos no eixo das abscissas,
0 que contribuiu para um valor de coeficiente de correlagdo
ligeiramente superior.

5 Conclusédo

O presente trabalho teve por finalidade aumentar a
precisdo altimétrica dos dados obtidos pelo sensor de SAR
e 0 consequente aumento na quantidade de aplicacGes,
incluindo as na area de engenharia de infraestruturas, de
monitoramento ambiental e de estimativa de biomassa
florestal.

De forma inovadora, o trabalho contribuiu para esta
finalidade por meio:

o daapresentacdo da premissa de que as regides da classe
de solo exposto devem ter altura interferométrica
igual a zero; e

¢ dodesenvolvimento de uma metodologia composta
por diversos testes de modelagem de ajuste
paramétrico e ndo paramétrico, baseados em modelos
matematicos polinomiais e logaritmicos. No ambito
da metodologia, foram aplicados os métodos de busca
de Gradiente Reduzido Generalizado e de algoritmo
genético, com diferentes parametros, utilizando o
sistema computacional comercial Microsoft Excel
Solver.

Os testes ndo obtiveram os resultados esperados,
havendo poucos casos onde o algoritmo convergiu para
0 objetivo de anular o valor da altura interferométrica em
regides de solo exposto. Apesar das andlises efetuadas
sobre os resultados, ndo foi possivel identificar o motivo
da falta de convergéncia visto que o sistema comercial ndo
é aberto e ndo permite a andlise do c6digo computacional
implementado, o que o torna limitado para este tipo de
aplicacéo.

Visando superar esta limitacdo, novos estudos
serdo realizados incluindo o uso de outros sistemas
ou métodos ndo paramétricos de busca de solucao,
disponiveis comercialmente ou desenvolvidos para atender
especificamente este objetivo. Dentre esses métodos, sugere-
se 0 de “subida de colina” e o de “coldnia de formigas”.

Dentre os testes que obtiveram resultados
convergentes, ndo foi possivel melhorar significativamente
a estimativa de biomassa florestal por meio dos modelos
matematicos aplicados. Logo, a hipétese de que é possivel
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0 ajuste da altura interferométrica utilizando areas de
solo exposto como condicédo de contorno também ndo foi
comprovada.

Analisando as limitagBes dos dados utilizados no
presente trabalho, foram identificados trés fatores que
poderdo vir a contribuir para novas pesquisas na area em
foco.

O primeiro fator se refere a quantidade de parcelas
inventariadas de manejo florestal utilizadas como amostras.
Uma quantidade superior de parcelas possibilitaria uma
representacdo amostral mais fidedigna e uma maior
variacdo de valores de biomassa na regido de estudo, com
0 consequente aumento de aderéncia da reta de regressao
estatistica e do coeficiente de correlagéo.

O segundo fator esta relacionado a dificuldade
em observar regides de solo exposto proximas a parcelas
inventariadas de biomassa florestal. Neste caso, sugere-se
0 uso de dados de inventarios florestais que sejam mais
préximos de regides antropizadas e fartas em areas de
solo exposto.

O terceiro fator identificado é a disponibilidade de
pontos de controle sobre a area em estudo. Por meio de
pontos de controle medidos in loco e distribuidos em regides
préximas aos inventarios florestais, sera possivel analisar
minuciosamente as varia¢des geométricas dos modelos
digitais de SAR submetidos aos modelos matematicos de
ajuste desenvolvidos.
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Abstract— International organizations are still in need for methodologies
that accurately measures forests above ground biomass (AGB). Among the
remote sensing technologies, those of Synthetic Aperture Radar (SAR)
stands out in the modeling of forest biomass due to their ability to
characterize the geometry of the imaged region. The semantic
representation, through thematic maps, is one of the main means for the
geospatial situational understanding. However, there is a gap of
knowledge for models that are built by the analysis of quantitative and
qualitative theme-feature in a complementary way. This article aims to
develop and compare forest biomass estimation models, through an
innovative methodology, over quantitative and qualitative theme-features.
To this end, extracted SAR data and specific machine learning (ML) and
feature selection techniques are applied for each case. The models
developed are based into forest inventories with 128 plots located in two
different Brazilian Amazon Forest areas and were built over 231 extracted
independent variables. The methodology applied used techniques to
categorize numeric data and, afterwards, comparatively evaluate numeric
guantitative and categorized qualitative results. The constructions of the
models were based on ML algorithms such as Multilayer Perceptron,
Suport Vector Machine and Random Forest. The results showed that the
different study areas had very different vegetation characteristics,
significantly impacting the feature selection and ML algorithms. The
different biomes of the Amazon Forest and their respective characteristics
demanded specific models and techniques, not fitting into a single pattern.
importance.

I.  INTRODUCTION

In 2016 more than 190 countries participated in the 21%

work, a legally binding treaty, capable of compelling the
international community to cut greenhouse gas emissions,
has not been signed. Among the reasons for this failure,

United Nations Conference of the Parties on Climate
Change (COP-21), held in Paris. This conference aimed to
continue the Kyoto Protocol, expired in 2012, and,
consequently, to define goals regarding the emission of
polluting gases into the atmosphere. Despite the intense

one of the highlights was the lack of methodologies that
accurately measures these cuts and establishes mechanisms
for this reduction [1,2].
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According to the United Nations Framework
Convention on Climate Change — UNFCCC [3] the Article
3.4 of the Kyoto Protocol requires countries to report
annually on changes in carbon stocks associated with
forest biomass. The Intergovernmental Panel for Climate
Change [4] and [5] states that reports with this information
must follow a methodology based on the principles of
transparency, consistency, comparability, completeness
and accuracy.

However, [2,6-7] states that studies quantifying the
carbon cycle between the atmosphere and forests are still
needed. [2] points out that 53 to 58% of the carbon cycle
comes from forests, therefore, accurate data on forest
biomass are essential for many purposes, including
subsidizing projects for environmental monitoring and
Reducing Emissions from Deforestation and Forest
Degradation (REDD +). [1,8] also states that forest
biomass should be considered as a source of renewable
energy and can be a source of income for national
economies when used as carbon credit.

Among the remote sensing technologies, those of
Synthetic Aperture Radar (SAR) stands out in the
modeling of forest biomass due to their ability to
characterize the geometry of the imaged region [1,2,6,8-
12]. It also allows the monitoring and the verification of
the type, direction, intensity and extent of the degradation
in different areas, caused by human influence or by natural
forest fires [6,13-16]. Due to the good results obtained by
researchers, new projects that aims to use SAR data to
estimate biomass are under execution or planning [6]. The
Japan Aerospace Exploration Agency (JAXA) project,
ALOS PALSAR 2, has been underway since 2014 and is a
source of significant data for recent researches [14,17-20].

In Brazil, among the projects that aims to generate
SAR images and that can be used in biomass estimation,
the Amazon Radiography Project developed by the
Geographic Service of the Army (DSG) stands out. By
2022, a total area of 1,800,000 km? of the Amazon region
will be covered with airborne sensors in the X and P bands
[21]. In addition to the 1:50,000 scale mapping, the project
also has the potential to generate data to support
infrastructure projects and sustainable exploitation of
natural resources in the region [22-24].

Due to the large amount of data that can be originated
from available SAR sensors, it is necessary to apply
techniques that aims to organize and analyze quantitative
and qualitative features in an intelligent and automated
way [20,25-27]. Machine Learning — ML techniques are
able to model knowledge and make associations between

www.ijaers.com

International Journal of Advanced Engineering Research and Science, 8(7)-2021

different types of quantitative or qualitative information
[28-29]. According to [30], the main advantages of ML are
accuracy, since the optimal algorithm is selected from the
characteristics of the data and the problem to be solved;
automation in learning, which adjusts the models
according to the success or failure of the results;
processing speed; customization, being suitable in any type
of problem; and scalability, as they are processes that
adapt to data growth.

One of the possible applications in ML is the
development of models involving thematic issues and
those resulting in qualitative theme-attributes [28-29]. In
these cases, the theme-attribute is commonly used for the
construction of thematic maps that includes different areas
of human geography, from the spatial representation of
health and social geography [31-33], to characteristics
related to forest biomass stocks [2,12-13, 16-18].The
semantic representation, through thematic maps, grows in
importance, being one of the main means for the geospatial
situational  understanding and, consequently, the
implementation of public administrations [34-35].

Recent published researches referring to biomass
estimation presents ML originated models which output
results are quantitative theme-attribute, that is, numerical
[1,16,18-19]. However, studies that builds and analyzes
simultaneously —quantitative and qualitative theme-
attributes models were not observed. Therefore, it is
necessary researches that seeks to cover this gap of
knowledge and that aims at building thematic maps models
using, in a complementary way, quantitative and
qualitative theme-attributes.

This article aims to develop and compare forest
biomass estimation models built over gquantitative and
qualitative theme-feature based on extracted SAR data. To
this end, machine learning and feature selection technigques
are specifically selected and applied for each case.

1. METHOD
2.1 Study Area and data

The study areas are located in different geographical
regions of the Brazilian Amazon rain forest: Sdo Gabriel
da Cachoeira (SGC), a municipality located on the banks
of the Rio Negro, in the northwest of the state of
Amazonas; and the Unini River Extractive Reserve (Unini
River ExRes) located in the Unini River basin, in the
municipality of Barcelos. The areas, in white, are
highlighted in Figure 1, together with the location of some
of the inventoried plots, in green.
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Fig.1:(a) Study areas, highlighted in white; (b) S&o Gabriel da Cachoeira region; (c) Location of a subset of plots
inventoried and arranged in the shape of Maltese Cross.

The areas were selected for two reasons: the distinct
phytoecological and land use and occupation situations
and the availability of data. The SGC area has hybrid
characteristics, composed of anthropized regions together
with dense vegetation. In contrast, the Unini River ExRes
area is composed only of primary virgin forest vegetation.

According to [31], the vegetation found in the study
areas is of forest formation. More specifically, [32]
indicates that the vegetation found in the Sdo Gabriel da
Cachoeira area is composed by phytoecological forest
contact / edaphic formations regions (campinaranas).
These regions are characterized in three ways:

(1) dense, submontane forests with dissected relief.
[32] states that the average AGB volume in the area is
107.4 mé/ha;

(2) dense, submontane and undulating forests; and

(3) dense forests, lowlands and relief with the
presence of plateaus.

www.ijaers.com

The Unini River ExRes, in its turn, is an extractive
conservation unit with about 833 hectares in length and
characterized in [32] as:

(1) dense tropical forest, referring to the sub-region
of the low plateaus of the Amazon; and

(2) areas of ecological tension with dense alluvial
presence.

The remote sensing data was obtained from the ALOS
PALSAR 2 sensor and the Amazon Radiography Project.
The working areas are comprised between 0° and 1° south
latitudes and 67° and 68° west longitudes, for the region of
S8o Gabriel da Cachoeira; and between 1° and 2° south
latitudes and 62° and 63 ° west longitudes, for the Unini
River ExRes.

The data from ALOS PALSAR 2 were provided by
IBAMA and are Level 1.1 — Single Look Complex (SLC)
processing images in the quadri-polarized strip-map
imaging mode.

The Amazon Radiography Project data were provided
by the [21] with the following characteristics:
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(1) amplitude orthoimages in X band HH polarization
and P band quadri-polarized, all with 16 bits
radiometric resolution and 5 meters spatial
resolution;

(2) digital surface models (DSM) and digital terrain
models (DTM) generated, respectively, from the
interferometric processing of X and P data, with
32 bits radiometric resolution and 5 meters spatial
resolution.

The AGB data were provided by the National Institute
of Amazon Researches — INPA, and follow the methods
developed by [33] and described by [34]. In addition to the
exact same geographical position as the images, the
proximity to the region’s imaging date was also important
as it aims to avoid major changes in the analyzed
vegetation.

The given biomass data provided was composed of 128
inventoried plots, 58 plots of Sdo Gabriel da Cachoeira and
70 of Unini River ExRes, presenting the AGB values
(ton/ha) and the UTM coordinates of the start and end
points of each plot. As pointed out by [35-36], different
allometric equations were used to calculate the inventoried
plots due to the characteristics of the region. Figure 2
illustrates the format, the start (P1) and end (P2) points and
the arbitrary coordinates of each arboreal individual within
the plot.
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2.2 Methodological approach

The research was structured according to the flowchart
shown in Figure 3. Each step is described in the following
subitems.

SAR Data Data Structuring - | Fm’estBiomgss Data
Processing Processing
[ Equal Intervals J l Quantile I Categorization
Y

! | Filtering (F)

“ Exhaustive Search (ES) ‘ ) } Feature Selection

Y

|

]

Numeric Data

Simple
Regression (SR)
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Suport Vector
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Random Forest
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Categorical Data

Ordinary Decision |
Tree(AD) i [‘ Modeling
Logistic
Regression (RL)

v

!

Development and Evaluation of
Biomass Estimation Models

Comparative Analysis between
Biomass Estimation Models

Fig.3: Methodological Flowchart.

2.2.1 Forest Biomass Data Processing

Using analytical geometry techniques, the UTM
coordinates of each 4 corners of the inventoried plots were
calculated and the respective vector files for each region of
interest (ROI) were generated.
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2.2.2 SAR Data Processing

In this stage, the ALOS PARSAR 2 images, obtained in
SLC format, were processed and the features on the
available X, L and P bands were extracted. All processing
steps were performed using the Polarimetric SAR Data
Processing and Educational Tool (PoISARpro), version 6.0
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(Biomass Edition), from the European Space Agency
(ESA).

The ALOS PALSAR 2 images were processed
according to the flowchart shown in Figure 4. The
following parameters were used:

e  multilook processing with 2 looks for the rows
and 1 look for the columns, as suggested by [19];

e  Lee Refined speckle filter with 2 looks and 7x7
size window;

e calculation of the covariance [C] and coherence
[T] matrices images, both 3x3;

e geocoding of the coherence matrix image [T],
performing the correction of the Range-doppler terrain and
the respective georeferencing using the digital elevation
model automatically extracted from the Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM), with 90m spatial resolution;

e  polarimetric calibration and conversion to sigma-
nought (c° using Equation 1, where the DN is the Digital
Number, in amplitude, and CF is the calibration factor in
dB for the channels [37]. The value applied for the CF was
-83; and

e  application of target decomposition techniques.

_ 2
0y= 1O*Iog10(DN y+CF )

At the end of the SAR data processing, the
interferometric, incoherent and coherent features were
extracted according to Table 1.

/ALOS —~PALSAR2 /
SLC Imagery

v

Multilook
Processing

v

Speckle
Filtering

v

Covariance and Coherence
Matrices calculation
A4
Range-Doppler Terrain
Correction and [
Georreferencing 4
v ,. v
o0 calibration and Polarimetric
amplitude conversion Decomposition

/" Digital Elevation
Modelo (SRTM)

Fig.4: ALOS PALSAR 2 image processing. Adapted from
[19]
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Table.1: Extracted Features from SAR Data

Symbol

Description

SAR Interferometric Features

Hint Interferometric height — It is the
difference in altitude between the Digital
Surface Model (MDS), obtained with the
X band, and the Digital Terrain Model
(MDT), obtained with the P band. It
represents the height of the vegetation.
Decliv Declivity — It is the slope of the land
surface in relation to the horizontal,
obtained through the MDT.
Incoherent SAR Features
Xhh Amplitude image of the X band in the
HH polarization — The backscatter of the
forest canopy.
Lhh, Lhy, Amplitude image of the L band in the
Lvv polarizations HH, HV or VV —
Represents the main geometric
characteristics of arboreal individuals.
Phh, Phv, Pvv |  Amplitude image of the P band in the
polarizations HH, HV or VV —
Associated with the main geometric
characteristics of the terrain.
Lhh-Lhv, | Subtraction between amplitude images in
Lhh-Lvv, the L band polarizations.
Lvv-Lhv
Phh-Phv, | Subtraction between amplitude images in
Phh-Pvv, the P band polarizations.
Pvv-Phv
PC1L, PC2L, | Principal Components of the amplitude
PC3L images in the L bands polarizations.
PC1P, PC2P, | Principal Components of the amplitude
PC3P images in the P bands polarizations.

Henderson and Lewis Polarimetric Decomposition

Features [38]

PR_L,PR_P

Ratio between parallel polarizations
(Parallel Ratio — PR) in the L or P bands
(PR_Band = Band_vv / Band_hh) —
Associated with the orientation and shape
of the backscatter elements in the forest.
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CR_L,CR P

Ratio between crossed polarizations
(Crossed Ratio — CR) in the L or P bands
(CR_Band = Band_hv /Band_hh) —
Referring to the volumetric backscatter
of the target.

J Va Band

International Journal of Advanced Engineering Research and Science, 8(7)-2021

%% -~ UPPGj)

Variance ( =1)= )
value within the GLCM.

TotPow_L,
TotPow_P

Total power of the L or P bands
(TotPow_Band = Band_hh + Band_wv +
2 * Band_hv) — They represent the sum
of all backscatter mechanisms occurring

in the forest.

Pope Polarimetric Decomposition Features [39]

J Ho Band

Homogeneity

spatial correlation measurement in the
GLCM.

J_Con_Band

NQ NQ
Con=3 3 PGij)i- iy
Contrast ( =1)=1 ) is
the intensity difference between the
reference pixels and its neighbors in the
GLCM.

BMI_L, Biomass index in bands L or P
BMI_P (BMI_Band = (Band_hh + Band_wv) / 2)
— Indicator of the amount of woody
structure in the forest.
CSI_L, Canopy structure index in the L or P
CsI_P bands (CSI_Band = Band_vv / (Band_wv
+ Band_hh)) — Compares the vertical
structure with the horizontal vegetation.
VSI_L, Volumetric scattering index in the L or P
VSI_P bands (VSI_Band = Band_hv / (Band_hv

+ BMI_Band)) — Related to the density of
the canopy, being directly proportional to
the amount of elements that cause
multiple type scattering.

J_Di_Band

Di= P@j)i- |l
Dissimilarity ( =1J=1 )
is the amplitude difference between the
reference pixels and its neighbors in the
GLCM.

Kim and Zyl Polarimetric Decomposition Features

[40]

RVI L,
RVI_P

Radar vegetation index (RVI_Band =8 *
Band_hv/(Band_hh + Band_wv + 2 *
Band_hv)) — Associated with the
proportion of vegetation in the soil.

J En_Band

Entropy

En=- Z Z P@.)log(P(.))
( =1=1 ) value
represents the randomness between the

elements of the GLCM

Haralick Textural Features [41]

The co-occurrence texture features analyzes the
relationship between pixel pairs values within a window
and constructs a Grey Level Co-occurence Matrix
(GLCM). In the texture equations, P (i, j) is the co-
occurrence probability of each pixel value in column i
and row j; Ng is the number of distinct grey levels in the
quantized image; [ is the average value of P; o is the x
or y deviation pattern of the image.

J_Se Band

Ng Ng
Se= Z > PGy
Second Moment ( F1J=1 )is
the second angular moment between the
elements of the GLCM.

J Me_Band

Ny Ny

Me= i* P(@i,j)
Mean ( '; JZl ) value

within the GLCM.

J_Cor_Band

Correlation

z
@
z

g

& l(I,J)PG,J)- HyHy

Cor=

( %9y ) is the
statistical difference between the

reference pixels and its neighbors in the

GLCM.

Coherent SAR Features
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Cloude and Pottier Polarimetric Decomposition

Features [42]

International Journal of Advanced Engineering Research and Science, 8(7)-2021

bounce scattering proportion.

VanZ_Odd | Odd Scattering — Surface (odd) scattering

surface scattering.

Touzi Polarimetric Decomposition Features [44]

TAlfa_S1, Magnitude (a) - Provides the type of
TAlfa_S2, |symmetry related to the type of scattering
TAlfa S1 of the target.
TAlfa_Sm

TPhi_S1, Phase (¢) - Represents a more complete
TPhi_S2, characterization of the target's scattering
TPhi_S1, type.

TPhi_Sm

TTau_S1, Helical angle (1) - Allows the
TTau_S2, measurement of the target's degree of
TTau S1 symmetry, distinguishing symmetric and

B asymmetric scattering.

TTau_Sm

TPsi_S1, Orientation angle (y) - Associated with
TPsi_S2, the target's angle of inclination.
TPsi_S1,

TPsi_Sm

Van Zyl Polarimetric Decomposition Features [45]

VanZ_Vol Volumetric Scattering — VVolumetric
scattering proportion.
VanZ_Dbl Double Bounce Scattering — Double

www.ijaers.com

Alpha a angle — Dominant type of scattering. proportion.
H Entropy — Proportion in the importance Yamaguchi Polarimetric Decomposition Features
of the dominant type of scattering. [46]
A Anisotropy — Proportion in the Yam_Vol Volumetric Scattering — Volumetric
importance of the secondary and tertiary scattering proportion.
types of scattering.
Yam_Dbl Double Bounce Scattering — Double
Freeman and Durden Polarimetric Decomposition bounce scattering proportion.
Features [43]
Yam_Odd | Odd Scattering — Surface (odd) scattering
FD_Vol Volumetric — Contribution of the type of proportion.
volumetric scattering, simulating the
forest canopy.
2.2.3 Data Structuring
FD_Dol Doubl_e Bounce — Result of a set of The data extracted from SAR and the AGB data were
dihedral corner reflectors. organized in a single structured spreadsheet, having the
FD_Odd Superficial — Contribution of the type of features represented in columns and the instances,

referring to each inventoried forest biomass plot, as rows.
The AGB feature was defined as the theme-feature (or
“result” or “output” feature) of the structured spreadsheet.

For each of the extracted features, the arithmetic mean
of the pixels’ value corresponding to the areas of the
inventoried AGB plots was calculated.

The numerical data was used in two different ways.
First, using the original values of the explanatory feature
set X = (X1, X2, ... , Xp)T, so that the multiple regression
model would be as shown in Equation 2. Second, with the
logarithmic of the original value, as Equation 3. In all
cases p is the number of variables, 8= (8o, f1, , Bo)" is the
parameter set, y is the dependent AGB variable and ¢ is the
random error.

y= fo+ fxa+..+ fxet e (2)
In(y) = In(Bo) + faIn(xa) +...+ foIn(xp) + & (3)
2.2.4 Categorization

The numerical data of the AGB quantitative feature were
categorized and associated with one of the 5 (five)
categories of biomass: "Low", "Medium-Low", "Medium",
"Medium-High™" and "High". The categorization methods,
used to transform quantitative to qualitative features, were
of the equal intervals and of the quantile.

According to [47], the method of equal intervals is
performed by dividing the theme-feature values in the
domain range by the number of categories of interest. In
Equation 4, K is the number of categories defined by the
user, Xmin and Xmax, respectively, the minimum and
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maximum values observed in the theme-feature and & the
value of the widths for each category interval.

0=(Xmax — Xmin) /K (4)

In the quantile method, categorization is performed by
dividing the total number of instances N by the number of
categories of interest K. Therefore, at the end of this
method each category will have the same number of
objects.

At the end of the categorization stage, the theme-
feature was classified in one of three possibilities: numeric
(NumThFe), categorical by the “equal intervals” method
(EqIntThFe) and categorical by the “quantile” method
(QuThFe). Then, all other steps were performed for each
of these cases.

2.2.5 Feature Selection

Tests were performed using the filtering type feature
selection, in comparison to the exhaustive search including
all features extracted from SAR data. The objective was to
verify the impacts of the feature selection process on the
quality of the final AGB models developed.

The feature selection technique performed was the
Correlation-based Feature Subset (CFS) Selection, as
described [48]. In this case, the search method used was
the greedy Best First, which performs the “hill climb”
heuristic in the “forward” direction.

According to [49], the CFS feature selection method is
adequate to identify features that are related to the AGB by
using the Pearson correlation coefficient method.

2.2.6 Modeling

In the specific cases in which the constructions of the
models were based on numerical quntitative data, that is,
when the theme-feature has not been categorized, the
methods of simple statistical regression — SR and multiple
statistical regression — MR were used. On the other hand,
for the specific cases of the qualitative categorized data,
the methods of logistic statistical regression — LR and
ordinary decision tree — ODT were applied.

www.ijaers.com
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In addition to these methods, the Multilayer Perceptron
— MLP, Suport Vector Machine — SVM and Random
Forest — RF methods were used for all cases.

The feature selection and the model development steps
were carried out entirely in the WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analyzes) system, version
3.8.4, and followed algorithms described by [50].

2.2.7 Development and Evaluation of a Biomass
Estimation Model

After the development of the models, the evaluation stage
is carried out. In the case of the models based on numerical
data, such as those of statistical regression, there are
several parameters that can be observed and that reflects
the assessment. The parameter used in this case was the
correlation coefficient (r), described by [51].

In the case of the models based on categorized
qualitative data, the assessment was made by building a
confusion matrix and calculating the respective Kappa
coefficient of agreement [52]. Due to the reduced number
of instances, the process of cross-validation divided into
10 folds was wused, as suggested by [53].2.2.8
Comparative Analysis between Biomass Estimation
Models

Initially, the selected models were those that obtained the
best correlation coefficient, in the case of the numerical
quantitative data, and best Kappa coefficient, for the
models based on categorized qualitative data.

In order to compare those different type of models, the
numerical values resulting from the AGB will follow the
process described in the flowchart presented in Figure 5. In
this process, numerical quantitative wvalues will be
categorized using the equal intervals method, followed by
the assessment obtained through the construction of the
confusion matrices and calculations of the respective
Kappa coefficients.
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[

Numeric Data

Categorized Data

Measured AGB | Estimated AGB v Measured AGB | Estimated AGB
(t/ha) (t/ha) (Category) (Category)
Categorization
257.84 234.56 High Medium - High
171.85 153.45 Medium Medium
Medium Medium

195.33

156.78

-

Confusion Matrix and
Kappa Coefficient

'

Comparative Analysis

Fig. 5: Categorization process for comparative analysis.

I1l.  RESULTS AND DISCUSSION
3.1 Forest Biomass Data Processing

From the AGB data granted by INPA, 3 sample sets were
defined according to the region inventoried: Sdo Gabriel
da Cachoeira, Unini River ExRes and the joint regions.
The statistics for each set, referring to the number of pixels
and AGB in each plot, are shown in Table 2.

Table.2: Statistics for the number of pixels and AGB in the
inventoried plots

Standard 8,19 52,24
Deviation
Number 58 plots
of Plots
Set Unini River ExRes
Statistics Number of Pixels AGB (t/ha)
(un)

Mean 50,93 230,40
Minimum 39 153,32
Maximum 72 311,57
Standard 6,48 38,65
Deviation
Number 70 plots

of Plots

Set Joint Regions
Statistics Number of Pixels AGB (t/ha)
(un)

Mean 50,59 227,93
Minimum 35 92,21
Maximum 72 351,73
Standard 7,28 4521
Deviation
Number 128 plots

of Plots
Set Sdo Gabriel da Cachoeira
Statistics Number of Pixels AGB (t/ha)
(un)

Mean 50,17 224,95
Minimum 35 92,21
Maximum 69 351,73

www.ijaers.com

3.2 SAR Data Processing

Together with the features detailed in Table 1, the textural
features were extracted for all available polarimetric
bands, that is, Xhh, Phh, Phv, Pvv, Lhh, Lhv and Lvv, for
3x3, 5x5 and 7x7 window sizes.

At the end of the SAR data processing, 231 features, or
independent variables, were extracted, in addition to the
theme-feature.

3.3 Categorization

The categorization by the equal intervals technique
obtained a & of 52 (t / ha). Therefore, the AGB categories
were defined as: Low (below 100 t/ha); Medium-Low
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(between 100 and 200 t/ha); Medium (between 200 and
250 t/ha); Medium-High (between 250 and 300 t/ha); and
High (above 300 t/ha). The number of categorized
instances was 2 (two) for the Low class, 38 (thirty-eight)
for Medium-Low, 42 (forty-two) for Medium, 40 (forty)
for Medium-High and 6 (six) for High.

The categorization by the quantile method obtained 25
(twenty-five) or 26 (twenty-six) instances for each
category.

3.4 Feature Selection

The process was carried out separately for numerical
quantitative and categorized qualitative data. The results of
the 5 (five) selected features, in decreasing order of
relevance, are shown in Table 3. In the same table
Pearson's correlation values between the selected feature
and the respective theme-feature, quantitative or
qualitative, was calculated.

In general, the selected features showed low correlation
with the biomass theme-feature. The highlight was the Hint
feature, which achieved a good correlation with the
quantitative data, in addition to being selected for both
cases.

Table.3: Result of the feature selection process

International Journal of Advanced Engineering Research and Science, 8(7)-2021

(2) MLP — the models not submitted to the feature
selection process were built with one (composed of 50
nodes) or two (composed of 50 and 10 nodes) hidden
layers. The models submitted to the feature selection
process were built with one (composed of 5 nodes) or two
(composed of 5 and 5 nodes) hidden layers;

(3) RF — the parameter of 100 trees was used in the
construction of the model;

(4) ODT - the minimum quantity of 2 instances per node
was applied.

The correlation and kappa coefficients resulting from
the tests are shown in Tables 4, 5, 6 and 7 and have the
following characteristics:

(1) Tables 4 and 5 refers to models based on
numerical quantitative and Tables 6 and 7 to models based
on categorized qualitative theme-features;

(2) Tables 4 and 6 refer to the original values and
Tables 5 and 7 refer to log values of the features ;

(3) the values before the bars (/) are those obtained
by models that have not been submitted to the feature
selection process, while the values after the bars are those
referring to models with selected features;

(4) the results in MLP models with an asterisk (*) are
those obtained with 2 (two) hidden layers and that
obtained results superior to those of a single hidden layer;

(5) the results in bold are the best obtained, having
been highlighted 2 (two) results for each type of region
and for each type of data (quantitative or qualitative).

Table.4: Correlation coefficients of AGB estimation
models for numerical quantitative theme-feature and
original feature values.

Quantitative Data Qualitative Data
Feature | Correlation | Feature Correlation

Hint 0.449975 PC3 0.1765

Lhh -0.188703 Hint 0.1592

CSI_L -0.046255 | TAlphaS3L 0.1059

FreeOddL | 0.125393 | 7x7_Xhh_S 0.2772
e

TPhiS1L 0.10413 7X7_Phh_M 0.2851
e

3.5 Development of Biomass Estimation Models

The ML techniques applied in the biomass estimation
modeling had the following specific configurations:

(1) SVM — the model applied to numerical quantitative
data was the SMOreg, specific for statistical regression, as
described by [54]. The complexity parameter ¢ was 1.0
and the Radias Basis Function (RBF) kernel used 0.01
gamma;

www.ijaers.com

ML Joint S&o Gabriel | Unini River
Technique | Regions da ExRes
Cachoeira

SR 0.42/0.42 0.39/0.39 0.35/0.43
MR 0.21/0.40 0.02 /0.41 0.04 /0.38
SVM 0.12/0.21 0.13/0.13 0.35/0.12
MLP 0.07/0.32* | 0.12/0.70 0.13/0.23

RF 0.16 /0.39 0.21/0.33 0.14/0.29
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Table.5: Correlation coefficients of AGB estimation models for numerical quantitative theme-feature and logarithmic feature

International Journal of Advanced Engineering Research and Science, 8(7)-2021

values.
ML Technique Joint Regions Sao Gabriel da Cachoeira Unini River ExRes
SR 0.49/0.54 0.49/0.58 0.30/0.30
MR 0.09/0.41 0.04 /0.25 0.01/0.31
SVM 0.20/0.22 0.16 /0.10 0.29 /0.06
MLP 0.33 */0.49 0.26 */0.52* 0.06 /0.36*
RF 0.14/0.39 0.14 /0.47 0.19/0.25

Table.6: Kappa index of AGB estimation models for categorized qualitative theme-features and original feature values.

ML Technique Joint Regions S&o Gabriel da Unini River ExRes
Cachoeira
Categorization Equal Quantile Equal Quantile Equal Quantile
Method Intervals Intervals Intervals

LR 0.10/0.22 | 0.22/0.15 | 0.25/0.10 | 0.20/0.10 | 0.18/0.35 | 0.30/0.33
MLP 0.22/0.38 | 0.32/0.15 | 0.18/0.02 | 0.13/0.07 | 0.31/0.29 | 0.14/0.19
SVM 0.09/0.01 | 0.04/0.01 | 0.01/0.01 | 0.01/0.01 | 0.25/0.01 0.10/0.01
oDT 0.09/0.19 | 0.11/0.11 | 0.09/0.01 | 0.04/0.01 | 0.22/0.48 | 0.27/0.21
RF 0.13/0.28 | 0.19/0.25 | 0.30/0.16 | 0.24/0.01 | 0.19/0.38 | 0.26/0.28

Table.7: Kappa index of AGB estimation models for categorized qualitative theme-features and logarithmic feature values.

ML Technique Joint Regions Sé&o Gabriel da Unini River EsRes
Cachoeira
Categorization Equal Quantile Equal Quantile Equal Quantile
Method Intervals Intervals Intervals

LR 0.23/0.23 | 0.21/0.18 | 0.21/0.24 | 0.26/0.12 | 0.20/0.35 0.28/0.31
MLP 0.36/0.24 | 0.18/0.17 | 0.30/0.12 | 0.22/0.16 | 0.36/0.47 | 0.28/0.32
SVM 0.05/0.01 | 0.05/0.01 | 0.01/0.01 | 0.02/0.01 | 0.01/0.01 | 0.06/0.01
oDT 0.11/0.22 | 0.18/0.12 | 0.07/0.08 | 0.08/0.03 | 0.21/0.39 0.18/0.32
RF 0.24/0.22 | 0.22/0.20 | 0.26/0.11 | 0.26/0.06 | 0.24/0.39 | 0.31/0.30

3.6 Comparative Analysis between Biomass Estimation

Models

As observed in Tables 4, 5, 6 and 7, in general, there was

58% and 25% of the highlighted results, respectively. MR,
RF and ODT techniques achieved results close to the best,
however, with a single highlight. The SVM technique

an emphasis on MLP and SR techniques, corresponding to
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showed results significantly lower than the other
techniques.

In the case of the numerical quantitative theme-
feature, presented in Tables 4 and 5, only the MLP and SR
techniques showed outstanding results. The MR technique
was not able to increase the r from the input of new
features.

The models developed for the categorized qualitative
theme-feature, Tables 6 and 7, showed an increase in
results for non-parametric techniques, including MLP, RF
and ODT.

The models submitted to the feature selection process
showed improvement in 73% of the numerical quantitative
theme-feature cases. In these cases, only 10% worsened
the results, all of which refers to the SVM technique.

On the other hand, for the case of categorized
qualitative theme-feature submitted to the feature selection
process, the percentages of improvement, worsening and
maintenance of the results were, respectively, 35%, 10%
and 55%. In this case, there was no correlation to the ML
technique.

Regarding the categorization method, all the best
results were obtained using the method of equal intervals.
Despite this, considering all cases, there was not a
conclusive difference in the results between the
categorization methods.

The different areas analyzed also presented different
results. For the case of the numerical quantitative theme-
feature, the Sdo Gabriel da Cachoeira region obtained the
best results, unlike the region of the Unini River ExRes
with the worst results. The opposite result was obtained for
the case of the categorized qualitative theme-feature. In
both cases, the results for the joint regions, as they
aggregate data from both study areas, were average.

International Journal of Advanced Engineering Research and Science, 8(7)-2021

In order to carry out the comparative analysis, the
process shown in Figure 5 was applied. The comparative
analysis was performed on data from the same regions
(Joint Regions, SGC or Unini River ExRes), separately for
quantitative or qualitative data. The results obtained are
shown in Tables 8, 9, 10, 11, 12 and 13. In all cases, 3
(three) types of Z hypothesis tests were performed, with a
significance level (a)) of 0.05:

In order to carry out the comparative analysis, the
process shown in Figure 5 was applied. The comparative
analysis was performed on data from the same regions
(Joint Regions, SGC or Unini River ExRes), separately for
quantitative or qualitative data. The results obtained are
shown in Tables 8, 9, 10, 11, 12 and 13. In all cases, 3
(three) types of Z hypothesis tests were performed, with a
significance level (a)) of 0.05:

e test to analyze the hypothesis of Kappa * (value
referring to the first selected model) being equal
to zero;

e test to analyze the hypothesis of Kappa ** (value
for the second selected model) to be equal to
zero;

e and test to analyze the hypothesis whether the
difference between Kappa * and Kappa ** is
significantly greater (or lower) than zero, that is,
if both are significantly different.

Table.8: Comparative analysis between confusion matrices: numerical quantitative theme-feature of the joint region.

SR over logarithmic values (r=0.54)* MLP over logarithmic values (r=0.49)**
Reference Reference
Medium . Medium- | . Medium . Medium .
Category | Low Low Medium High High | Low “Low Medium “High High
©

(5]

T Low 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

2

< edium-

O Low 2 6 2 4 0 2 6 1 0 0
Medium 0 9 21 9 3 0 8 18 13 3
Medium-

High 0 1 1 1 1 0 1 5 1 0
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High ‘ 0 0 0 0 o | o 0 0 0 1
Kappa*: 0.17; Kappa Variance*: 0.0057 Kappa**: 0.13; Kappa Variance**: 0.0073
Global Acuracy*: 47% Global Acuracy**: 43%

Analysis:
Hypothesis Z-Test: Kappa* = 0
Kappa is significantly higher than zero (z=2.25; p-value=0.0123; 0=0.05)

Hypothesis Z-Test: Kappa** =0
Kappa** is significantly higher than zero (z=2.25; p-value=0.0123; 0=0.05)

Hypothesis Z-Test: Kappa*- Kappa**=0
Kappa*- Kappa** is significantly higher than zero (z=2.25; p-value=0.0123; 0=0.05)

Table.9: Comparative analysis between confusion matrices: numerical quantitative theme-feature, from SGC.

MLP over original values (r=0.70)* RS over logarithmic values (r=0.58)**
Reference Reference
Lo | Medium . Medium | . Medium . Medium .
Category W Low Medium “High High | Low Low Medium High High
Low 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
© A
& | Medium-— -, 5 1 0 0o | 2 5 2 4 0
) Low
&
S Medium 0 10 18 5 0 0 10 17 8 3
Medium-
High 0 0 3 9 1 0 1 3 2 1
High 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0
Kappa*: 0.42; Kappa Variance*: 0.0082 Kappa**: 0.11; Kappa Variance**: 0.0064
Global Acuracy*: 60% Global Acuracy**: 41%
Analysis:
Hypothesis Z-Test: Kappa* =0
Kappa is significantly higher than zero (z=4.68; p-value=0.0000; 0=0.05)
Hypothesis Z-Test: Kappa** =0
Kappa** is not significantly higher than zero (z=1.41; p-value=0.0798; 0=0.05)
Hypothesis Z-Test: Kappa*- Kappa**=0
Kappa*- Kappa** is significantly higher than zero (z=2.57; p-value=0.0050; 0=0.05)
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Table.10: Comparative analysis between confusion matrices: numerical quantitative theme-feature, from Unini River ExRes.

RS over original values (r=0,43)* MLP over logarithmic values (r=0,36)**
Reference Reference
Lo | Medium . Medium | . Medium . Medium .
Category W “Low Medium High High | Low “Low Medium SHigh High
Low 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
© g
& | Medium-— 1 0 0o 0 0 0 0 0
5 Low
5
S Medium 0 16 17 18 0 0 15 18 7 0
Medium-| 0 0 6 2 | 0 1 0 13 1
High
High 0 0 0 0 0 0 0 0 4 1
Kappa*: 0.10; Kappa Variance*: 0.0029 Kappa**: 0.33; Kappa Variance**: 0.0046
Global Acuracy*: 38% Global Acuracy**: 53%
Analysis:
Hypothesis Z-Test: Kappa* =0
Kappa is significantly higher than zero (z=1.89; p-value=0.0295; 0=0.05)
Hypothesis Z-Test: Kappa** =0
Kappa** is significantly higher than zero (z=4.85; p-value=0.0000; 0=0.05)
Hypothesis Z-Test: Kappa*- Kappa**=0
Kappa*- Kappa** is significantly lower than zero (z=-2.62; p-value=0.0045; ad=0.05)

Table.11: Comparative analysis between confusion matrices: categorized qualitative theme-feature, from the joint region

MLP over original values* MLP over logarithmic values**
Reference Reference
Lo | Medium . Medium . Medium . Medium .
Category W “Low Medium “High High | Low Low Medium “High High
©
()
= Low 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0
§ | veaum o, 1 og 12 4 1 0 18 10 10 0
Low
Medium 0 7 23 13 2 0 13 24 6 1
Medium- | -, 6 7 23 1 0 7 8 24 2
High
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High ‘ 0 0 0 0 2 | o 0 0 0 3
Kappa*: 0.38; Kappa Variance*: 0.0039 Kappa**: 0.36; Kappa Variance**: 0.0042
Global Acuracy*: 57% Global Acuracy**: 55%

Analysis:
Hypothesis Z-Test; Kappa* =0
Kappa is significantly higher than zero (z=6.00; p-value=0.0000; 0=0.05)

Hypothesis Z-Test: Kappa** =0
Kappa** is significantly higher than zero (z=5.60; p-value=0.0000; 0=0.05)

Hypothesis Z-Test: Kappa*- Kappa**=0
Kappa*- Kappa** is not significantly different than zero (z=0.19; p-value=0.4255; a4=0.05)

Table.12: Comparative analysis between confusion matrices: categorized qualitative theme-feature, from SGC.

RF over original values* MLP over logarithmic values**
Reference Reference
Lo | Medium . Medium-| . Medium . Medium-| .
Category W Low Medium High High | Low Low Medium High High
Low 2 0 0 0 0 1 0 1 0 0
e q
& Medium= o1, 7 4 o o | 8 8 2 0
S Low
Z
S | Medium | 0 5 14 6 3 1 5 10 4 0
Medium-
High 0 1 1 4 1 0 3 3 7 1
High 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3
Kappa*: 0.30; Kappa Variance*: 0.0088 Kappa**: 0.30; Kappa Variance**: 0.0091
Global Acuracy*: 52% Global Acuracy**: 50%
Analysis:
Hypothesis Z-Test: Kappa* =0
Kappa is significantly higher than zero (z=3.16; p-value=0.0008; 0=0.05)
Hypothesis Z-Test: Kappa** =0
Kappa** is significantly higher than zero (z=3.20; p-value=0.0007; ad=0.05)
Hypothesis Z-Test: Kappa*- Kappa**=0
Kappa*- Kappa** is not significantly different than zero (z=-0.06; p-value=0.4762; 0=0.05)
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Table.13: Comparative analysis between confusion matrices: categorized qualitative theme-feature, from Unini River ExRes.

Hypothesis Z-Test: Kappa* =0

Hypothesis Z-Test: Kappa** =0

Hypothesis Z-Test: Kappa*- Kappa**=0

ODT over original values* MLP over logarithmic values**
Reference Reference
Lo | Medium . Medium- | . Medium . Medium-| .
Category W “Low Medium High High | Low “Low Medium High High
Low 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
° .
& | Medium- - f, 5 4 o | 0| 14 8 4 0
5 Low
Z
S Medium 0 3 14 3 0 0 4 9 2 0
Medium- | -, 7 1 17 0o | 0 4 3 20 0
High
High 0 0 0 2 2 0 0 0 0 2
Kappa*: 0.48; Kappa Variance*: 0.0069 Kappa**: 0.47; Kappa Variance**: 0.0071
Global Acuracy*: 64% Global Acuracy**: 64%
Analysis:

Kappa is significantly higher than zero (z=5.76; p-value=0.0000; 0=0.05)

Kappa** is significantly higher than zero (z=5.61; p-value=0.0000; 0=0.05)

Kappa*- Kappa** is not significantly different than zero (z=0.08; p-value=0.4697; 0=0.05)

From the analysis of the results presented in the tables,
it is observed that the kappa values obtained by the post-
modeling categorization process (Tables 8, 9 and 10), in
general, were lower than those obtained in the pre-
modeling categorization process (Tables 11, 12 and 13). In
both cases, the ML techniques built specific models for
quantitative or qualitative data, suffering loss of accuracy
in the transformation process between these types of data.

Due to the loss of accuracy in the post-modeling
categorization process, the best results obtained are shown
in Table 13, with insignificant difference in the kappa
values for the ODT (Kappa = 0.48) and MLP (Kappa =
0.47).

The values obtained by the Kappa coefficient, in
addition to serving as parameters for comparison between
the categorizations, can also be evaluated, being classified
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in different linguistic intervals, according to their level of
agreement, as shown in Figure 6. In this case, according to
[55], the best results obtained in this research are classified
as moderate.

The moderate results obtained may have occurred for
several reasons, including: the quantity of biomass
samples; the sampling distribution of biomass values; and
the low correlation between the biomass theme-feature and
extracted the extracted features. Regarding the latter, Table
3 shows the low correlation, including on the selected
features.
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Fig.6: Linguistic evaluation of Kappa coefficient values. Adapted from [55].

IV. CONCLUSION

The present work aimed to develop and compare forest
biomass estimation models, from different regions of the
Amazon forest, built over numerical quantitative or
categorical qualitative theme-feature. For this, ML
techniques were applied on polarimetric and
interferometric X, L and P bands SAR data extracted
features, generating models that were analysed and
compared.

In an innovative way, the work presents a methodology
that involves:

e the process of feature selection and AGB
estimation models development over quantitative
and qualitative theme-features. It is noteworthy
that, for each case, the feature selection and ML
techniques were specific and configured in order
to obtain the best results;

e comparative analyses between quantitative and
qualitative results. In this case, the post-modeling
categorization process and the respective
confusion matrices construction was performed,
followed by the comparison using hypothesis
tests.

The results showed that the different study areas had
very different characteristics, significantly impacting the
feature selection and ML algorithms. The SGC area, due to
the greater variation in AGB inventoried values (between
92.21 and 351.73 t/ha), obtained better results with the
numeric quantitative theme-features. On the other hand,
Unini’s River ExRes area, that had AGB values with less
variation (between 153.32 and 311.57 t/ha), was better
suited to categorized qualitative data modelling.

The different biomes of the Amazon Forest and their
respective characteristics demanded specific models and
techniques, not fitting into a single pattern. This
conclusion is in agreement with the research of [2] who
affirms that the heterogeneity of tropical forests is one of
the main factors for the increasing uncertainty regarding
the biomass stocks measurement in the region.

The process of feature selection was unanimous in
selecting the interferometric height (Hin) as the most
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relevant feature for all areas of study, both in the case of
qualitative and quantitative theme-features, in agreement
with the results obtained by [23-24,56-57]. Likewise, there
was an emphasis on features obtained by target
decomposition techniques on the L band, from the ALOS
PALSAR 2 sensor. The textural features, on the other
hand, did not show significant correlation with the AGB
values, different from the results obtained by [58].

As a conclusion of the presented methodology, there
was no significant improvement in the AGB estimation
process, since the results obtained from Kappa varied
between fair and moderate. Likewise, the post-modeling
categorization process did not achieve the expected results,
keeping the Kappa value stable and not being able to
generalize the AGB values into categories. The result
obtained may have occurred due to the low correlation
between the biomass theme-feature and the extracted SAR
features.

In order to develop more suitable AGB models for
different regions of the Amazon Forest, further studies will
be carried out aiming to adjust the training parameters of
ML techniques. In this case, the possibility of applying
search methods and deep learning, commonly used in the
Artificial Intelligence area to define such parameters, will
be verified.

Analysing the possible reasons that led to the limited
results, two factors were identified that may contribute to
new research in the area in focus.

The first factor refers to the inventoried forest
management plots used as samples. In agreement with the
quoted by [59-65], a large number of plots, including areas
with greater variations of AGB values, allows a more
reliable sample representation and more in-depth statistical
analysis.

The second factor is related to the processing of SAR
data and the possibility of extracting new polarimetric and
interferometric features. Accessing data in SLC format of
polarimetric X and P bands would enable the extraction
and analysis of the respective target decomposition
features. Likewise, through the construction of a digital
elevation model in the L band, it would be possible to
obtain new interferometric heights involving the
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differences between the X-L and L-P bands and the
corresponding analyzes.
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Categorization Optimization in the Construction of Thematic Products

Abstract: One of the steps in the construction of thematic products is the
categorization. This process is done by partitioning the range of values of a given
feature into several subranges and associating a new value, in this case ordinal, to
all instances that are in that subrange. The objective of this work is to propose an
innovative pre-categorization process that applies a computational search method
to maximize the accuracy of thematic products during the classification stage.
The theme feature used is the Above Ground Biomass (AGB), which estimation
model is built over synthetic aperture radar features. A system is developed in
Java script using the Weka data mining class library. The proposed heuristic is
the hill climbing greedy, with the Kappa coefficient as the objective function.
The results obtained shows that the proposed Categorization Optimization
algorithm demonstrated the ability to obtain new states with subintervals of
categories that increased the Kappa agreement index to 1.0 with much lower
computational cost than the exhaustive search. The thematic products constructed
maintained the representativeness of the study area while increasing in thematic

accuracy.

Keywords: categorization; search heuristic; thematic products; biomass; SAR

1. Introduction

In 2016 more than 190 countries participated in the 215 United Nations Conference of
the Parties on Climate Change (COP-21), held in Paris. This conference aimed to
continue the Kyoto Protocol, expired in 2012, and, consequently, to define goals
regarding the emission of polluting gases into the atmosphere. Despite the intense work,
a legally binding treaty, capable of compelling the international community to cut
greenhouse gas emissions, has not been signed. Among the reasons for this failure, one
of the highlights was the lack of methodologies that accurately measures these cuts and

establishes mechanisms for this reduction (Erb et al. 2018; Sinha et al. 2015).
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According to the United Nations Framework Convention on Climate Change —
UNFCCC (2008) the Article 3.4 of the Kyoto Protocol requires countries to report
annually on changes in carbon stocks associated with forest biomass. The
Intergovernmental Panel for Climate Change — IPCC (2003) and Kohl et al. (2015)
states that reports with this information must follow a methodology based on the
principles of transparency, consistency, comparability, completeness and accuracy.

Thematic products aims to represent geographic phenomena, physical or social,
of the Earth's surface. Sometimes they are built from basic geoinformation, adding new
layers of geoinformation to products referring to a specific theme, ie, thematic
geoinformation (Raposo et al. 2020).

Originally thematic products are presented in the form of maps, which follow
the language and grammatical rules defined by Bertin in publications from the 1970s
(Bertin 1977). However, currently thematic products are primarily intended to support
decision-making by managers (Wu et al. 2019) as they provide useful information for
spatial, urban and rural planning, change monitoring and ecosystem state assessments
(Mitchell 2018). With a focus on this objective, such products are presented in different
ways, going beyond the classic representations of thematic maps, to queries in online
WebGIS systems, with presentations in dashboards and the possibility of consumption
via web online services.

One of the current highlights are products related to forest biomass stocks (Erb
et al. 2018; Debastiani et al. 2019; Le Noe et al. 2020) that can support different types
of programs, such as Reducing Emissions from Deforestation and Forest Degradation
(REDD+) and the launch of new orbital sensors such as the European Space Agency's

Biomass Mission (Scipal et al. 2010).
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In Brazil, the continuous monitoring program based on shallow deforestation
data, called PRODES (PRODES 2013) and the alert system for detecting deforestation
in near real time, DETER (Diniz et al. 2015), both coordinated by the National Institute
for Space Research (INPE), are examples of programs consolidated in the 1980s that
provide online thematic products to support the fight against illegal activities in the
Amazon rainforest in various formats, including raster, vector and summary tables.

Currently, more advanced Web GIS systems, which performs temporal analysis
of spatial data with continental coverage, such as TerraBrasilis (Assis et al. 2019), have
their own infrastructure with monitoring, filtering, cataloging and product availability
services themed. The Map Biomass (2021), in turn, aims to prepare and make available
thematic products specific to Brazilian biomes through the annual supply of land cover
and use maps, image mosaics and statistics.

One way to build thematic products is from remote sensing data, through
classification methods (Mitchell 2018; Foody 2021). Critically, there are assumptions in
the classification process that can degrade the accuracy of the product. One of these
assumptions is that class labels and characterizations are rigid factors, that is, that they
are defined before the start of the classification process and that they should not be
changed during its execution. In these cases there are no interaction steps with the user.

However, regardless of the classification method adopted, without an accuracy
assessment it is not possible for the user to decide whether it is fit for the purpose
(Foody 2021). Wu (2019) highlights the importance of highly accurate and precise
thematic maps, with focus on assessing the suitability and sustainability of prepared
land for the planting of agricultural crops, with a strong impact on the value of the

respective commodities and on the regional economy.
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Furthermore, the process of generalizing the data used in building the thematic
products, aiming to represent the phenomenon of interest, is one of the sources of error
in the final product (Costa et al. 2017; Sluter et al. 2018). The nature and magnitude of
this error, which deviates the product from reality, will vary depending on the method
used (Foody 2021). For this reason, the generalization model should be selected in such
a way that it seeks to degrade the accuracy of the final product as little as possible
(Mitchell 2018).

The generalization process, aiming at developing the thematic products in the
form of maps, takes place on features that can be divided into groups, according to the
characteristics of their data. According to Yang and Webb (2009) features can be
qualitative or quantitative.

Qualitative features have data that do not support arithmetic operations. Bussab
and Morettin (2017) states that a qualitative feature is nominal when there is no
ordering in the possible realizations and ordinal when these realizations can be sorted.

Quantitative features supports arithmetic operations and can be discrete, when
derived from a count, or continuous, when derived from a measurement (Yang and
Webb 2009). Bussab and Morettin (2017) also adds that discrete features are those that
have the possible values within a finite set. On the other hand, continuous features have
possible values belonging to a range of real numbers.

Transformation processes between different types of features have specific
names in the literature. Transforming continuous quantitative features into discrete
quantitative features is called discretization. Discretization is done by partitioning the
range of values of a given feature into several subranges and associating a specific new
discrete value to all instances that belong to each subrange. Where A is a feature that

has ordered values (xi,....Xj....X)...XpmseonXny), 1 < 7 < j < m < N, referring to the N
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instances and K the number of subintervals, the discretization process D can be

represented by Equation 1.

D(A):A{ [xi;xi] 1, [XivniXi] 2, ooy [Xmixn]x )} (1)

In addition to enabling the execution of some algorithms related to feature
selection and data classification methods, other reasons for discretization are the
increase in computational speed and the interpretability of the generated classification
models, in addition to the decrease in the amount of data stored (Garcia et al. 2013;
Bueno-Crespo et al. 2018; Rosenfeld et al. 2018). Both benefits are often seen, for
example, in decision tree classification methods that process previously discretized data.

Several researches were carried out seeking to evaluate or propose discretization
techniques (Garcia et al. 2013). Among the most recent reviews, Maslove et al. (2013)
assess discretization techniques on clinical data. They conclude that supervised
discretization techniques are more suitable for specific cases, while unsupervised
techniques are more general.

Additionally, Bueno-Crespo et al. (2018) presents a fuzzy discretization
proposal where each instance has a degree of belonging to different categories. In this
case, the unsupervised algorithm demonstrated superiority to the traditional K-means
technique.

Rosenfeld et al. (2018) highlights the fact that discretized features, when used
together with the original numerical ones, contributes to the classification process. One
of the explanations for this contribution lies in the fact that the feature selection process
is implicit to the discretization process, which reduces the effect of the dimensionality

curse in the development of predictive models.
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Although the discretization process has computational and methodological
advantages, improving the accuracy of the classification model in several studies,
Rajbahadur et al. (2021) warn of the noise that can be generated due to this
transformation. The authors emphasize that these noises are not safe for the
classification process, generating models from samples that do not represent the
characteristics, in general, of the region of interest.

Another transformation process between different types of features is
categorization. Categorization is defined as the process that generates ordinal qualitative
features, which can be derived from discrete or continuous quantitative features (Dent et
al. 2008). The categorization process is similar to the discretization process, with the
only difference that all instances belonging to each subinterval will receive a specific
categorical value and no longer a numerical value. Along with this, the categorical
values received must be possible to order, all belonging to the same theme.

The categorization of a given feature has wide application in the generation of
thematic products. In this case it is necessary that the quantitative feature used as the
theme is categorized so that the generated categories have different representations. The
feature that will be categorized to be used as a theme will be called the theme-feature.

As an example of a product that went through the categorization process in order
to generate thematic product, the Thematic Map for Estimating the Prevalence of
Schistosomiasis was developed by Martins-Bedé et al. (2009). In this case, the theme
feature has percentage continuous quantitative values which were associated with one of
the three prevalence categories: Low (0.5%], Medium (5%,15%] or High (15%,100) %].

In a more recent research, Castro-Filho and Bias (2021) presents comparative

analyzes between classifications carried out on numerical and categorized data. In this
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specific case, the authors sought to develop a biomass estimation model through the use
of machine learning techniques on Synthetic Aperture Radar (SAR) data.

The categorization can also be carried out in two moments of the construction of
the thematic product, that is, through two different methods: in the final stage, when the
product is ready, having all the quantitative values of each area or pixel; or in the step
prior to the generation of the classification model. When categorization is performed in
the final step, it first captures the range of values of the theme feature by analyzing all
the values of the existing elements in the already constructed product. After that, the
subintervals to which each element will be associated are constructed. Finally, each
subinterval will be assigned a categorical name. This process will be called post-
categorization.

On the other hand, categorization can be performed in the step prior to the
generation of the map classification model. In this case, the elements of the thematic
map do not have values yet, and it is necessary to define a classification model based on
training samples. It is on these samples that the categorization process is carried out,
which is called pre-categorization.

The objective of this work is to propose a pre-categorization process that applies
a computational search method to maximize the accuracy of thematic products during
the classification stage. The theme feature used is Above Ground Biomass (AGB),
which estimation model is built on SAR features described by Castro-Filho and Bias
(2021). This objective is of great importance since the quality observed in the result of a
classification process directly influences the thematic quality of products that use this

type of data in their construction.
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2. Materials and Methods

2.1. Study Area and data

The study areas are located in different geographical regions of the Brazilian Amazon
rain forest: Sdo Gabriel da Cachoeira (SGC), a municipality located on the banks of the
Rio Negro, in the northwest of the state of Amazonas; and the Unini River Extractive

Reserve (Unini) located in the Unini River basin, in the municipality of Barcelos. The
8°00°00”s 53°30°00”w

Venezuela

Colombia

Siao Gabriel da Cachoeira

‘ RESEXx of Unini River
g

05°00°00”s 73°30°00w
areas, in white, are highlighted in Figure 1.

Figure 1. Location of the study areas, highlighted in white (Google Earth, 2021).
According to Mapbiomas (2021), the vegetation found in the study areas is of

forest formation. More specifically, RadamBrasil (1977) indicates that the vegetation
found in the Sdo Gabriel da Cachoeira area is composed by phytoecological forest
contact / edaphic formations regions (campinaranas). These regions are characterized in

three ways:

(1) dense, submontane forests with dissected relief. RadamBrasil (1977) states that

the average AGB volume in the area is 107.4 m3/ha;
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(2) dense, submontane and undulating forests; and

(3) dense forests, lowlands and relief with the presence of plateaus.

Unini, in its turn, 1S an extractive conservation unit with about 833 hectares in

length and characterized in RadamBrasil (1977) as:

(1) dense tropical forest, referring to the sub-region of the low plateaus of the
Amazon; and

(2) areas of ecological tension with dense alluvial presence.

The remote sensing data was obtained from the ALOS PALSAR 2 sensor and
the Amazon Radiography Project. The working areas are comprised between 0° and 1°
south latitudes and 67° and 68° west longitudes, for the region of Sdo Gabriel da
Cachoeira; and between 1° and 2° south latitudes and 62° and 63 ° west longitudes, for
Unini.

The AGB data were provided by the National Institute for Research in the
Amazon - INPA, and follows the methods developed by Higuchi et al. (1998) and
described by Silva (2007). The biomass data provided were composed of 128
inventoried plots, 58 plots from SGC and 70 from Unini, presenting the AGB values
(ton / ha) and the UTM coordinates of the initial and final points of each plot.

Details about the characteristics and processing of the AGB and the SAR data,
as well as the methodological approach in the construction of the structured spreadsheet
used in the modeling, are described by Castro-Filho and Bias (2021). The present work
will seek to focus on the proposal of the categorization optimization method and the

building of the thematic map.
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1
2
2 2.2. Categorization Optimization Algorithm
5 . . . . . . . .
6 The proposed algorithm for categorization optimization follows the heuristic as shown
7
8 in the flowchart in Figure 2.
9
10
11
12 2
13 E | Initial data Processing l
14 & * Is the new
15 5 - assessment
16 P \ Data Structuring ‘ Yes better then No
17 - * the previous?
18 E Data Ordening
19 £
20 T
22 Initial Categorization Category Adjustment Final Category Set
23 8 * + v *
24 3 5 = Final Classification
25 ¥ | Initial Classification - 2 New Classification ) R

= L = ule
26 Z ! 2 i £ !
27 — Z -
28 Initial Assessment New Assessment Final Assessment
29 o B v
30 Thematic Map

Construction

31
32
33 Figure 2. Methodological flowchart of the Categorization Optimization algorithm.
34
35 The steps referring to the preliminary data process are described by Castro-Filho
36
g; and Bias (2021). In general, this step aims to build a spreadsheet where the data is
ig structured in lines, referring to instances, and columns, for the extracted features. Next,
41
42 the data were sorted using the Quicksort technique applied to the AGB theme-feature.
43
44 According to Theodoridis and Koutroumbas (2006), this ordering technique has
45
j? computational complexity in the order of O(NlogN), where N is the total number of
48 .
49 instances of the theme feature.
50
51 The initial categorization, referring to the initial state, was obtained through the
52
gi classic data categorization method of equal intervals. Liu et al. (2002) describe this
55 . .. . . .
56 method as unsupervised for categorization since it only takes into account the values of
57
58 the theme feature, despite the values of the other features.
59
60
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According to Dent et al. (2008), in the equal intervals method, categorization is
performed by dividing the value of the theme feature domain range by the number of
classes of interest. Subranges will be obtained, which will be the categories, of equal
size. With K being the number of user-defined categories and X, and Xpax,
respectively, the minimum and maximum values observed in the theme feature, then the

method defines categories with widths equal to that calculated by Equation 2.

0=Xmax — Xmin) /K (2)

Therefore, categorization by the equal intervals method Catggm over the theme

feature Ageme Will generate the set of categories according to Equation 3.

CatEqInt(Atheme)-'{[xmin: xmin+5] ’ ]xmin+5 ’ xmin+25]’ ’]xn1in+(K'I)5 ’ xma)g]} (3)

Based on the initial categorization, the initial classification is performed using
the method of Ordinary Binary Decision Tree (OBDT), version C4.5, due to the
computational simplicity and ease of interpretation on the generated models (Hastie et
al. 2009). As it is a non-parametric process, the method does not have requirements
regarding the type and statistical distribution of the training data, being able to deal with
continuous and discrete geoinformation simultaneously (Wu et al. 2019).

Next, the initial assessment is performed by the construction of the confusion
matrix and the Kappa coefficient of agreement, using the leave-one-out cross-validation
as test sample data. This procedure aimed to evaluate the ability to build the
classification model from the parameters defined by the user in the process.

After the creation of the initial state, the proposed Categorization Optimization
algorithm is started through a search process with the variation in the values of the
category divisors, in such a way that different subintervals can be generated. Each set of

subintervals is called a new state (Russel and Norvig 2004).
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New states are defined in such a way that, if an instance is on the boundary
between two categories, this instance is removed from the current one and inserted in
the adjacent one. In this way, each of the (K-1) category dividers, where K is the
number of categories, is moved to the left or to the right, varying the limits between
adjacent categories. The new states are then considered the current state of the
algorithm, from which it is then possible to generate 2(K-1) different new states to be
analyzed.

The proposed search method to optimize the categorization process is the Ahill
climbing, using a greedy algorithm. This method is widely used in the field of Artificial
Intelligence to search for optimal local values (Russel and Norvig 2004). For the
applied hill climbing method, firstly an objective function is defined, which is wanted to
be maximized. After this definition, the value of this function is checked in the current
state, where the search is located, and in the neighboring states. If the value of the
objective function in one of the neighboring states is higher than the current state, the
algorithm performs a step to the neighboring state, making it the current state and
restarting the entire search process.

Since the algorithm is greedy, the steps performed during the search will always
be for the neighboring state that has the highest objective function value, ignoring the
other states. In addition, the algorithm does not perform any further steps if none of the
neighboring states has a value higher than the current state, ending the search process
(Theodoridis and Koutroumbas 2006).

As Russell and Norvig (2004) describe, the hill climbing method has the
disadvantage of being “stuck” in local maximums and plateaus, failing to reach the
global maximum. However, aiming to overcome this problem, the proposed algorithm

uses a floating step, which will have the size defined by the user. Such floating step will
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again, seeking to maximize the objective function.

coefficient of agreement obtained by validating the result of a classification. It is
observed that, as a consequence of this objective function, for each search state a
process of categorization, classification and classification validation will be carried out

in order to obtain the Kappa value. The pseudo-code of the algorithm is shown in Figure

3.

The objective function defined for the proposed algorithm is the Kappa

2:
3:

10:
11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:
19:

20:

1: algorithm optimalCategorization

input  structuredTable.txt
K number of categories
n minimum number of instances per category
y floating step

sortedStructuredTable «— Quicksort (struturedTable, themeFeatureIndex)

initialCategorizedState <— EquallntervalCategorization (sortedStructuredTable)

initialClassification «<— Classification (initialCategorizedState)
initialEvaluation « Evaluation(initialClassification)
finalCategorizedState «— initialCategorizedState
finalEvaluation < initialEvaluation
for cach K-1 category divider do

if numberOfInstancesInPreviousCategory > n do

newCategorizedState «— TransferIntanceFromPreviousCategory

newClassification «<— Classification (newCategorizedState)

newEvaluation < Evaluation (newClassification)

if newEvaluation > finalEvaluation do
finalCategorizedState «<— newCategorizedState

finalEvaluation <— newEvaluation

goto line 13
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21: FloatingStep (finalCategorizedState, y)
22: if numberOfInstancesInNextCategory > n do

23: newCategorizedState «— TransferIntanceFromNextCategory

oNOYTULT D WN =

24: newClassification «<— Classification (newCategorizedState)
10 25: newEvaluation «<— Evaluation (newClassification)

12 26: if newEvaluation > finalEvaluation do

14 27: finalCategorizedState «— newCategorizedState

16 28: finalEvaluation «— newEvaluation

18 29: goto line 20

30: FloatingStep (finalCategorizedState, y)

21 31: return finalCategorizedState

23 32: return finalEvaluation

26 Figure 3. Categorization Optimization algorithm pseudo-code.

28 According to Bueno-Crespo et al. (2018), the proposed technique is classified

30 as:

e dynamic, because the training phase of the machine learning technique is carried
36 out together;

38 ¢ local and univariate, the process being carried out only on the theme-attribute;

e incremental, as it starts with data already categorized;

43 e hybrid, the categories can be divided or grouped during the process;

45 e Dbased on the evaluation method of the generated classification model;

48 e crisp for having rigid values of division between categories; and

50 e Dbased on stopping criteria, as it is a greedy algorithm.
As input parameters of the proposed algorithm, the user must inform:

57 (1) the number of K categories you want when searching for the optimal

59 categorization;

http://mc.manuscriptcentral.com/tres Email: IJRS-Administrator@Dundee.ac.uk



oNOYTULT D WN =

International Journal of Remote Sensing and Remote Sensing Letters

(2) the minimum number of instances per category;

(3) the y value of the floating step of the search.

It is also observed that the minimum number of instances per category limits the
generation of new states to be analyzed. If the number of instances in a given category
is lower than that informed by the user, that state will be considered invalid by the
algorithm.

The Categorization Optimization algorithm was developed in the JAVA
programming language in order to use the classes available in the WEKA data mining
system (Waikato Environment for Knowledge Analyzes), version 3.8.4 (Witten et al.
2016).

After analyzing the complexities of all functions involved in the proposed
algorithm, it is concluded that the heuristic complexity is O(K?N?), where K is the

number of categories and N is the number of instances.

2.3 Tests and parameters

The Categorization Optimization algorithm tests were performed with the following

characteristics:

(1) separately for each study area, SGC and Unini;

(2) applied on the original values of the features and on the values transformed to
logarithmics, as suggested by Gama et al (2010);

(3) based on two different scenarios, ie K values for 3 or 5 categories, with biomass
labels as {Low, Medium, High} or {Low, Medium-Low, Medium, Medium-
High, High};

(4) minimum number of instances per category equal to 2, aiming to seek the lowest

possible restriction in the performance of steps between states; and
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(5) floating step value equal to 4.

In order to analyze the search capability of the proposed heuristic, an exhaustive
search algorithm was also developed to evaluate all the state space possibilities.
Through this search, it is possible to follow the categorization status and assessment
towards the maximum global value of the Kappa coefficient and compare it with that
obtained by the proposed heuristic.

At the end of the process, two different ways of analyzing the results are carried
out. The first analysis aims to verify the representativeness of the thematic map built in
the proposed study area, that is, in specific Amazonian biomes. For this purpose, 10
(ten) selected sample areas are homogeneously distributed throughout the region, with
dimensions between 40 and 50 thousand pixels. Next, the variations in the occurrence of
the categories contained in the training samples are compared with the occurrences in
the selected sample areas.

Additionally, a comparative analysis is made between the thematic maps
generated through the Categorization Optimization, proposed heuristic, and the
categorization performed by the equal intervals method, a classic process. This analysis
takes place through the construction of a confusion matrix involving the pixels of both

maps.

3. Results and discussion

The results obtained are presented in Tables 1 to 8, which differ according to the
characteristics of the study area, the type of feature value and the number of categories.
In each table are the results of the heuristic search, that is, the proposed categorization
optimization algorithm, and the respective exhaustive search, performed with the same

characteristics.
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The cells of the tables referring to the heuristic search have the following

information:

(1) number of categories;

(2) steps taken until the local maximum value of Kappa was obtained. In this case,
the value in parentheses refers to the amount of fluctuations performed;

(3) initial Kappa value, obtained through categorization using the equal intervals
method, and the final Kappa value, after using the proposed algorithm;

(4) size of the final OBDT obtained, related to the complexity of the constructed
model;

(5) computational processing time; and

(6) the obtained sets of initial and final categories, both with respect to the instance

index and the value of the AGB theme-feature.

On the other hand, the cells referring to the exhaustive search, in addition to the
number of categories and the computational processing time, have information

regarding:

(1) the number of analyzed states;
(2) the maximum Kappa value found, including the respective number of

possibilities and its percentage.

Table 1. Search results on logarithmic feature values of SGC for the set of 3 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
3 3(1) 0.93 1.00 15 1.74
SGC-Log-3 Initial Categorization Set Final Categorization Set
g Instances:{[1, 5], 16, 25], 126, 58]} Instances: {[1, 51,16, 29], 130, 58]}
Values: {[1.96 ,2.21], ]2.21,2.35],]2.35, 2.55]} Values: {[1.96,2.21],]2.21,2.37],]2.37,2.55]}

Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

http://mc.manuscriptcentral.com/tres Email: IJRS-Administrator@Dundee.ac.uk



Page 19 of 37

oNOYTULT D WN =

International Journal of Remote Sensing and Remote Sensing Letters

1431 1.00 (51 possibilities — 3,5% of the analysed states) 9.95

Table 2. Search results on logarithmic feature values of SGC for the set of 5 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
5 4 (0) 0.88 0.94 19 1.94
Initial Categorization Set
Instances:{[ 1,4],15,7],18,18],119, 521,153, 58] }
Values: {[1.96,2.11],]2.22,2.24],]2.26, 2.30],]2.32, 2.43],]2.44, 2.55]}
SGC-Log-5

Final Categorization Set
Instances:{[ 1,2],]3,5],]6,18],119,52],153,58] }
Values: {[1.96,1.99],]2.00,2.21],]2.22, 2.31],]2.32, 2.43],]2.44, 2.55]}

Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

270,676 1.00 (693 possibilities — 2,5% of the analysed states) 1,666.19

Table 3. Search results on original feature values of SGC for the set of 3 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
3 2(1) 0.91 1.00 15 1,92
Initial Categorization Set Final Categorization Set
Instances index:{[1 , 7], 18, 517,152, 58]} Instances: {[1, 6] ,]7, 54], 155, 58]}
SGC-3 ]

Values: {[92.21 , 171.86] , ]181.16 , 263.87] , 1272.22 , | Values: {[92.21 , 167.58] , ]171.86 , 290.89] , ]301.21 ,

351.73]} 351731}

Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

1431 1.00 (66 possibilities — 4,6% of the analysed states) 9,63

Table 4. Search results on original feature values of SGC for the set of 5 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time

(sec)

5 3(0) 0.95 0,98 21 1.82

Initial Categorization Set

Instances:{[ 1,4],15,15],]16,38],139,54],155,58] }

Values: {[92.21 , 132.50] , ]1163.30, 195.34] , ]197.37, 247.80], ]248.30, 290.89],]301.21, 351.73]}

SGC-5

Final Categorization Set
Instances:{[1,2],]3,15],116,37],]138,54],155, 58] }
Values: {[92.21,96.95],]101.69 , 195.34],1197.37 ,247.31] , ]247.80, 290.89], ]301.21, 351.73]}

Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

270,676 1.00 (965 possibilities — 3,6% of the analysed states) 1,972.82

Table 5. Search results on logarithmic feature values of Unini for the set of 3 categories.

Test Name

Heuristic Search Results

Unini-Log-3

Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa ‘ Tree size ‘ Processing Time
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(sec)

3 0 0.98

0.98 21 1.74

Initial Categorization Set
Instances:{[1, 18], ]19,40], ]41, 70]}
Values: {[2.19,2.28],]2.29,2.39], ]2.40, 2.49]}

Final Categorization Set
Instances:{[1, 18], ]19,40], ]41, 70]}
Values: {[2.19,2.28],]2.29,2.39], ]2.40, 2.49]}

Exhaustive Search Results

Analysed states

Max Kappa

Processing Time (sec)

2145 1.00 (58 possibilities — 2,7% of the analysed states) 13.86

Table 6. Search results on logarithmic feature values of Unini for the set of 5 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
5 0 0.96 0.96 25 1.86
Initial Categorization Set
Instances:{[ 1, 2],13,23],]24,34],135,59], 160, 70] }
Values: {[2.19, 2.22],]2.25,2.30], ]2.31, 2.37],]2.38, 2.43],]2.44, 2.49]}
Unini-Log-5

Final Categorization Set

Instances:{[ 1,2],13,23], 124, 34], 135, 591, 60 , 70] }
Values: {[2.19,2.22] , ]2.25, 2.30], ]2.31, 2.37],12.38, 2.43], ]2.44, 2.49]}

Exhaustive Search Results

Analysed states

Max Kappa

Processing Time (sec)

635,315 1.00 (700 possibilities — 0,1% of the analysed states) 5,625.84

Table 7. Search results on original feature values of Unini for the set of 3 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
3 3(1) 0.94 0.96 23 1.92
Initial Categorization Set Final Categorization Set
Instances:{[1 , 23], 24, 50], 151, 70]} Instances: {[1 , 24], 125 ,47], 148 , 70]}
Unini-3

Values: {[153.32 , 202.15], ]206.11 , 257.38] , ]258.87
, 311.57]}

Values: {[153.32,206.11], ]210.08 , 254.09] , ]254.99
,311.57]}

Exhaustive Search Results

Analysed states

Max Kappa

Processing Time (sec)

2145 1.00 (104 possibilities — 4,8% of the analysed states) | 20.82

Table 8. Search results on original feature values of Unini for the set of 5 categories.

Test Name Heuristic Search Results
Categories Steps Taken Initial Kappa Final Kappa Tree size Processing Time
(sec)
5 6(2) 0.87 0.98 29 2.73
Initial Categorization Set
Unini-5

Instances:{[ 1, 8],19,28],129,41],]42, 62],163,70] }
Values: {[153.32, 184.15] , ]185.33 , 214.71], |218.13 , 248.24] , 1250.32 , 277.58] , ]281.85 , 311.57]}

Final Categorization Set

Instances:{[ 1, 9], 110, 24],125,37],138, 591, 160 , 70] }
Values: {[153.32, 185.33], ]185.67 , 206.11], ]210.08 , 237.05] , ]240.17 , 267.57] , 1270.44 , 311.57]}
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Exhaustive Search Results

Analysed states Max Kappa Processing Time (sec)

635,315 1.00 (1,614 possibilities — 0,3% of the analysed states) | 9,181.66

The results obtained in the SGC-Log-3 (Table 1) and SGC-3 (Table 3) tests
shows that the proposed heuristic is capable of reaching the 1.00 Kappa index value, the
global maximum. In the other cases, in general, the steps between the states also
provided an increase in that index.

However, it is observed that in the Unini-Log-3 (Table 5) and Unini-Log-5
(Table 6) tests, the method of equal intervals performed the initial categorization within
a local maximum of Kappa. In this case, the heuristic did not identify state steps that
would increase this value, maintaining the same initial and final Kappa values.

Similar situations involving local maxima are found in the SGC-Log-3 (Table
1), SGC-3 (Table 3), Unini-3 (Table 7) and Unini-5 (Table 8) tests. In these cases the
hill climb method found a local maximum, however, it was surpassed due to the floating
step performed.

Another result observed is related to the size of the OBDT built for the
categorization process. The trees associated with the SGC study area had sizes between
15 and 21, smaller than those obtained for the Unini area, which ranged between 21 and
29. According to Frank et al. (2016), the smaller the tree, the greater its generalizability,
in addition to lower computational complexity and cost.

Regarding processing time, the developed heuristic search took 1 to 3 seconds to
identify a maximum Kappa value and build a categorization model. This characteristic
proves the advantage of using the hill climb search method over the exhaustive search,
which took, in the extreme case of the Unini-5 (Table 8) test, more than 2.5 hours to

analyze all the possibilities.
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maximum Kappa percentages found in the exhaustive searches ranged between 0.1%
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and 4.8% of the analyzed states, without following a specific pattern.

From the results, 4 (four) tests that stood out for the different areas of study and
number of categories were selected: SGC-3, SGC-5, Unini-Log-3 and Unini-5. On these

tests, comparative analyzes were carried out between thematic maps and those of

representativeness of areas.

About the tests performed, the OBDT that were built selected the most
significant features. Table 9 presents these features that are detailed by Castro-Filho and

Bias (2021). The most prominent features are the interferometric height (Hint) and the

texture and target decomposition extracted over the L-band.

Table 9. Characteristics of the constructed OBDT

Test

Tree
Size

Selected Features

SGC-3

15

e Variance texture feature for 3x3 pixels window size over L, band
(3_ LHV Var)

e S1 orientation angle (y) over L band (TPSI1L)

o Interferometric height between X and P bands (Hint)

e Ratio between parallel polarizations over L band (RP_L)

e Variance texture feature for 3x3 pixels window size over Xy, band
(3x3_XHH_Var)

e Amplitude image of the X band in the HH polarization (Xhh)

e Amplitude image of the P band in the HV polarization (Phv)

SGC-5

21

o Correlation texture feature for 5x5 pixels window size over Ly, band
(5x5_LHH_Cor)

e Subtration between amplitudes of HH and HV polarizations in L band
(Lhh-Lhv)

o Contrast texture feature for 3x3 pixels window size over Xy, band
(3x3_XHH_Con)

e Homogeneity texture feature for 3x3 pixels window size over Ly, band
(3x3_LHH_Ho)

o Correlation texture feature for 7x7 pixels window size over Xy, band
(7x7_XHH_Cor)

e Mean texture feature for 7x7 pixels window size over L,, band
(7x7_LVV_Me)
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e Amplitude image of the L band in the HV polarization (Lhvvh)
e  S2 magnitude (o) over L band (TAlphaS2L)
e  S3 magnitude (o) over L band (TAlphaS3L)

Unini-Log-3 |21 e Interferometric height between X and P bands (Hint)

e Mean texture feature for 7x7 pixels window size over Ly, band
(7x7_LHH_Me)

e Entropy texture feature for 3x3 pixels window size over Xy, band
(3x3_ XHH _En)

e Amplitude image of the P band in the HV polarization (Phvvh)

e Amplitude image of the P band in the HH polarization (Phh)

e Contrast texture feature for 7x7 pixels window size over L,, band
(7x7_LVV_Con)

e Variance texture feature for 5x5 pixels window size over L,, band
(5x5_LVV_Var)

e 0Odd Scattering over L band (VanZOddL)

e Variance texture feature for 3x3 pixels window size over L;, band
(3x3_LHV Var)

Unini-5 27 e Interferometric height between X and P bands (Hint)

o Contrast texture feature for 3x3 pixels window size over L, band
(3x3_ LHV_Con)

e Variance texture feature for 5x5 pixels window size over L,, band
(5x5_LVV Var)

e Variance texture feature for 7x7 pixels window size over L,, band
(7x7_LVV_Var)

e Mean texture feature for 5x5 pixels window size over L,, band
(5x5_LVV_Me)

e Dissimilarity texture feature for 7x7 pixels window size over Py, band
(7x7_PHH_Di)

e Homogeneity texture feature for 3x3 pixels window size over Xy, band
(3x3_XHH_Ho)

e  S2 magnitude (o)) over L band (TAlphaS2L)

e Subtration between amplitudes of HH and HV polarizations in L band
(Lhh-Lhv)

e  Subtration between amplitudes of HH and HV polarizations in P band (Phh-
Phv)

e Amplitude image of the L band in the VV polarization (Lvv)

o Correlation texture feature for 7x7 pixels window size over Xy, band
(7x7_XHH_Cor)

e Entropy texture feature for 3x3 pixels window size over P;, band
(3x3_PHV _En)

The thematic representations were built on a delimited area of 5x5 km, referring
to a sample of 1 million pixels in the 5 meters spatial resolution images. The areas were
selected in the SGC and Unini regions in such a way that they were predominantly

primary forests, with no influence of other natural or anthropogenic elements that could
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affect the representativeness of the samples, such as rivers and settlements. The
representation of the biomass categories followed a choropleth representation, as shown
in Figure 4.

From the products constructed, it is observed that those referring to the SGC-3
(Figure 4 A) and SGC-5 (Figure 4 B) tests have a speckled appearance, of "salt and
pepper", with the visually balanced and homogeneous presence of all biomass
categories. It is noteworthy that this obtained appearance is typical of the SAR data
nature. Authors highlights that, even after using adaptive filters and increasing the
equivalent number of looks in the SAR image (Woodhouse 2017; Pereira et al. 2018),
steps that reduces the effects of the speckle noise, the geometric characteristics of the
imaged targets remain evident (Sarker et al 2012). In fact, the imaged primary forest
presents textural characteristics of granular roughness, providing homogeneous
variation between biomass categories.

On the other hand, the thematic map of the Unini-Log-3 (Figure 4 C) test shows
less categories homogeneity, with a greater presence of low biomass areas in the upper
left corner. This presence also contributes to the identification of a sinuous shape of a
probable river, which had not been visually identified previously.

The result of the Unini-5 (Figure 4D) test, in its turn, showed a large presence of

the medium biomass category, with few pixels for the other categories.
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sample areas, which results are shown in Figures 5 to 8. In the graphs there are
percentages of pixels, for each category, found in the sample areas randomly distributed
in the respective study areas, compared to the percentage of categories obtained by the
categorization models by the method of equal intervals and by the proposed heuristic.

In this analysis, the graphs shows that the sample areas of the SGC-3 (Figure 5)
and SGC-5 (Figure 6) tests presented a decrease in the average biomass category, with
the respective increase in the categories with more extreme values. Despite these
changes, it is observed that both equal-interval and heuristic methods were able to
satisfactorily model the SGC study area, for 3 or 5 categories, with small modifications.

Conversely, the sample areas of the Unini-Log-3 test (Figure 7) showed a large
increase in the average biomass category. However, a coherent distribution of extreme
biomass values was maintained, that is, low and high biomass.

The sample areas of the Unini-5 test (Figure 8), in turn, did not present a
distribution of categories equivalent to those built in the models. In these cases, the
extreme values of categories were significantly reduced, with almost zero occurrence of
the category of medium-low biomass.

It is also noteworthy that, in all graphs, the numerical value of biomass for each
category are found next to the legends. The values do not present any type of anomaly
that justifies a possible problem of representativeness of the study areas, that is, no
cases were observed where there is a discontinuity of values or where the category
intervals are insignificantly small to the point of suggesting that it does not exist. The
fact that the heuristic started from a classical categorization, that is, by equal intervals,

contributed for coherent numerical AGB results.
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Figure 6. Graph showing the representativeness of the study area for the SGC-5 test.
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Figure 8. Graph showing the representativeness of the study area for the Unini-5 test.

The comparative analysis between the thematic produtcs generated through the
Categorization Optimization, proposed heuristic, and the categorization performed by

the method of equal intervals, a classic process generated the confusion matrices
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contained in Tables 10 to 12. In all of them, the values are found in percentage, with
emphasis on the main diagonal in bold. The confusion matrix referring to the Unini-
Log-3 test was not built, since both thematic maps are identical because there were no
steps between states during the execution of the algorithm, as shown in Table 5.

The confusion matrix referring to the SGC-3 test (Table 10) shows that there is
low coherence between the thematic products constructed. In this case, the proposed
algorithm performed significant changes in pixel values, allocating them to other
categories.

On the other hand, the SGC-5 test matrix (Table 11) shows strong coherence
between the thematic maps. Likewise, Table 4 shows that there was little change in the
Kappa index value, ranging only from 0.95 to 0.98.

The confusion matrix referring to the Unini-5 test (Table 12) showed coherence
only for the medium and high-medium categories, not for the others. In this case, the
area defined for the construction of the thematic product, by the method of equal
intervals, does not have pixels from the high biomass category. This analysis is in
accordance with the result presented in Figure 7 where the sample areas, in general,
presented few cases for this category, in contradiction to the constructed categorization

models.

Table 10. Confusion matrix for the SGC-3 test.

SGC-3

Equal Intervals

Low Medium High

Categorization [} 21.84 | 21.03 20.88
Optimizer

Medium | 44.15 | 44.55 44.47

High 3401 | 3443 34.66

Table 11. Confusion matrix for the SGC-5 test.

SGC-5
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Equal Intervals

Low Medium- |Medium| Medium- High
Low High
Low 90.89 0 0 0 0
Categorization | Medium- 3.40 48.57 2.82 0 0
Optimizer Low
Medium 5.66 51.43 81.85 0 18.75
Medium 0.05 0 3.52 100.00 18.47
-High
High 0 0 11.81 0 62.78
Table 12. Confusion matrix for the Unini-5 test.
Unini-5
Equal Intervals
Low Medium- |Medium| Medium- High
Low High
Low 3.87 0.01 0.01 0.01 0
. Medium- | 0.04 0.03 0.05 0.02 0
Categorization
. Low
Optimizer

Medium |69.50 79.30 78.98 39.39 0
Medium- | 25.14 18.90 19.07 55.97 0
High
High 1.45 1.76 1.89 4.61 0

4. Conclusions

This article aimed to propose an innovative methodology at

categorization process in the construction of thematic products that guides elements

linked to biomass existing in primary forests. The importance of this knowledge has a

optimizing the

direct influence on the Sustainable Development Goals (SDGs) of the UN.

The theme referring to the estimation of AGB was approached for two study

areas in the Amazon forest region and used remote sensing data and artificial

intelligence techniques in an innovative way.
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The results obtained show that the proposed Categorization Optimization
algorithm demonstrated the ability to find new subintervals of categories that increased
the Kappa agreement index. As a result, the constructed maps presented thematic
accuracy superior to those obtained by classical categorization methods.

Together, the analyzes show that the adjustments made to the limits of the AGB
categories did not impact the representativeness of the model for a study area,
maintaining the characteristics of the region. According to Vogt et al. (2012), the labels
of classes or categories should not be treated simply and automatically, but with human
interference to improve the process.

From a computational perspective, the proposed heuristic enabled the
identification of maximum values for the objective function in an efficient way,
avoiding the high processing costs of the exhaustive search. In the extreme case, the
search time decreased from 2.5 hours to 3 seconds.

In order to validate the proposed method for the construction of different types
of thematic products, future tests with other databases are still needed.

In this sense, future works will present the development of heuristics that seek to
analyze and compare the possibilities of maximum Kappa index found by the
exhaustive search method, identifying possible advantages in selecting a specific

categorization state and model.
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