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RESUMO

A distingdo de espécies florestais na arborizacdo urbana é fundamental para mitigacéo dos efeitos locais do aguecimento
global. Neste sentido, foram utilizados os algoritmos de aprendizado de maquina RF, SVM e de aprendizado profundo
ANN. Os elevados valores de acuracia encontrados (F-1 score = 0,989; 0,9434; 0,9346, Acuracia Global = 0,989; 0,9444;
0,9333 e de indice kappa = 0,988; 0,9383; 0,9259) para o algoritmo ANN, SVM e RF, respectivamente. Os erros de
classificacdo para a predi¢do de algumas espécies para os classificadores analisados se ddo em geral pela semelhanga nos
valores de reflectancia nas regides do red edge (700 a 720 nm) relacionados ao contetido similar de clorofila e nos
comprimentos de onda especificos na regido do infravermelho de ondas curtas (1400 e 1420 nm) responsaveis pelas
diferencas no contetdo de &gua e concentracdo quimica na planta e de lignina, respectivamente. Dado a complexidade
dos classificadores, em especial o algoritmo de aprendizado de maquina ANN, e também SVM e RF, recomenda-se a
alteracdo de seus hiperpardmetros para se evitar o sobreajuste dos resultados, ou seja, mesmo que o algoritmo esteja
adaptado a uma determinada regido se torne ineficaz para prever novos resultados.

Palavras-chave: Random forest ; Support vector machine; Artificial neural network (ANN); regido do espectro da borda
do vermelho; infravermelho de ondas curtas.

Spectroradiometry in Distinguishing Forest Species using Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM) and Artificial Neural Network

ABSTRACT

The distinction of forest species in urban afforestation is essential to mitigate the local effects of global warming. In this
sense, the machine learning algorithms used RF, SVM, and deep learning ANN. The high accuracy values found (F-1
score = 0.989; 0.9434; 0.9346, Global Accuracy = 0.989; 0.9444; 0.9333 and kappa index = 0.988; 0.9383; 0.9259) for
the ANN, SVM and RF algorithm, respectively. The classification errors for the prediction of some species for the
analyzed classifiers are generally due to the similarity in the reflectance values in the red edge regions (700 to 720 nm)
related to the similar content of chlorophyll and in the specific wavelengths in the shortwave infrared region (1400 and
1420 nm) responsible for differences in water content and chemical concentration in the plant and lignin, respectively.
Given the classifiers' complexity, especially the ANN and also the SVM and RF machine learning algorithms, its
hyperparameters alterations are recommended to avoid overfitting the results, i.e., even if the algorithm was adapted to a
specified region becomes ineffective to new predictions.

Keywords: Random forest; Support vector machine; Artificial neural network; red edge spectral region; shortwave
infrared region.
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Introducéo

Os indices de vegetacdo (IV) sdo modelos
matematicos ou algoritmos baseados no
sensoriamento remoto (SR) que visam avaliar e
caracterizar a cobertura vegetal, possibilitando
assim, observar a sua capacidade de refletir a luz
solar de acordo com as caracteristicas da espécie
(He et al., 2022).

As folhas das plantas contém compostos
espectralmente ativos, como pigmentos vegetais,
agua e proteinas, que sofrem alteracBes durante
qgualquer  estresse, gerando deteccdo  de
propriedades bioquimicas e biofisicas através da
espectroscopia da regido do visivel e infravermelho
préximo — VNIR no monitoramento da tolerancia
ao estresse hidrico (Das et al., 2017; Das, et al.,
2018), indice de area foliar baseada em técnicas
guimiométricas por meio do espectrorradibmetro
(Das et al., 2020), contetido de clorofila (Das et al.,
2015) e estresse abiotico (Das et al., 2018).

A espectroscopia VNIR vem sendo
frequentemente utilizada com a introducdo de
indices de vegetacdo, muitas vezes propostos por
estas pesquisas para a avaliacdo foliar utilizando
técnicas de ML (Das et al.,, 2020), tais como
proposto por nossa investigagao.

Dentre as diversas finalidades e aplicacbes
do SR, estdo entre as mais usuais a deteccdo de
mudancas e 0 monitoramento da cobertura vegetal
(Régo et al., 2012; Silva e Galvincio, 2013;
Oliveira et al., 2017). Assim, uma das principais
analises esta relacionado aos 1V, elementos
importantes para distinguir as informacdes
espectrais da vegetacdo dos outros elementos da
superficie terrestre utilizando classificadores ou
modelos preditivos via algoritmos de ML, além de
demonstrar a quantidade e a qualidade da
vegetacdo observada em determinadas épocas do
ano (Ribeiro et al., 2016; Lins et al., 2017; Wahla
etal., 2023).

Nessa linha, (Dmitriev et al., 2022) relatam
que selegdo dos IV mais adequados e aplicaveis ao
SR para a determinacéo da composicéo e status das
espécies florestais é uma importante tarefa voltada
para a avaliacdo de comunidades vegetais em larga
escala.

Paralelo ao avanco do SR, varios
algoritmos de ML vém sendo propostos para a
classificagdo de imagens durante as Ultimas duas
décadas (Sheykhmousa et al., 2020), o que tem
permitido resolver determinadas lacunas de
modelagem,  especialmente  em  cenarios
complexos. Neste sentido, Lek e Guégan (1999)
salientam que o crescimento de analises assistidas
por computador, facilmente acessiveis pela

comunidade cientifica tem facilitado as aplicacGes
em modelagens ecoldgicas.

Alguns algoritmos de ML e aprendizado
profundo (DL) vém ganhando espaco em
aplicacBes florestais e demonstrando eficiéncia
para 0 manejo de florestas inequianeas e equianeas,
visando assim, ganhos de precisdo e reducdo de
custos de projetos (Souza, 2019).

Associado a isto, a escolha das melhores
variaveis para a composi¢do de um bom modelo de
classificacdo utilizando algoritmos SVM, RF e
(ANN) vém demonstrando valores de acurécia
superiores aos classificadores por pixel, pois
mesclam variaveis oriundas de sensores Opticos e
de radar de abertura sintética (Shirmard et al.,
2022) aliada a uma estrutura mais sofisticada
destes tipos de classificadores.

Por estas razoes, estes classificadores
baseados em inteligéncia artificial (Al) vém sendo
utilizados para 0 mapeamento de mudancas de uso
e cobertura da terra (LULCC) utilizando variaveis
SAR como entrada para os algoritmos de
classificagdo de ML (Diniz et al., 2022) e de DL
(Ndikumana et al., 2018) ou aplicagdes utilizando
como variaveis dados de sensores Opticos (Shimizu
et al., 2023) ou integrando ambos os sistemas
sensores (Chen e Bruzzone, 2022; Prudente et al.,
2022).

Todavia, dada a complexidade de
ambientes analisados a acuracia da classificacdo e
de distarbios florestais ainda pode produzir
resultados de menor acurdcia, tais como o0s
encontrados no estudo de (Shimizu et al., 2023)
utilizando IVs e segmentacdo como variaveis do
algoritmo RF para cenarios pretéritos e futuros.

Em contraposi¢do, com a utilizagdo do
algoritmo ANN, mesmo em ambientes complexos
foi possivel atingir valores de acurdcia mais
elevados, considerado por Asadi et al. (2022) como
classificador eficiente na predicdo de cenarios
futuros.

Embora estes classificadores sejam
considerados inovadores, mais pesquisas Sao
necessarias ja que em uma analise de publicacoes
na area desde 2015 Zhang e Li (2022) salientam
que para que haja uma melhora nos resultados se
faz necessario mais estudos com fusdo de maltiplos
dados de diferentes fontes, obtencdo de amostras de
alta qualidade, entre outros, traduzindo como
fundamentais na era de Big Data.

Apesar do vasto campo de evolucdo destas
tecnologias venha sendo comprovado, sobretudo
na Ultima década, em especifico a coevolugdo de
recursos computacionais e algoritmos de ML
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atingiram um pico final com o surgimento de
algoritmos de DL na ultima década (Pichler e
Hartig, 2023), desta forma novas abordagens séo
necessarias  para  processar e  analisar
eficientemente esses dados objetivando revelar
padrdes, tendéncias e associacfes relacionadas em
classificadores tanto de ML como de DL (B. Chen
etal., 2021; Wang et al., 2022).

A distincdo de espécies florestais €
fundamental como um recurso Gtil para 0 manejo
florestal, assim técnicas utilizando Al sdo
fundamentais para tal, capazes de identificar
espécies florestais de interesse na floresta com
acuracia elevada (Onishi e Ise, 2021). Com o
avanco da tecnologia estes algoritmos também vém
sendo utilizados na geracdo de aplicativos (APPS)
considerados eficazes na identificacdo de espécies
(Méader et al., 2021).

Neste cenario de ambientes complexos e de
dificil identificacdo, classificacdo, monitoramento
e modelagem de cenérios futuros, especificamente
a identificacdo de espécies em areas urbanas
permite a consolidacdo de um trabalho de fronteira
entre profissionais e futuros pesquisadores no
planejamento do uso da terra ou na aplicagdo de
ferramentas, técnicas espaciais e cientificas de
informacao, se traduzindo como fundamental para
que planos de arborizagdo urbana possam ser
implementados de forma correta com o auxilio
destas ferramentas (Chaturvedi e de Vries, 2021).

Assim, a identificagdo precisa das espécies
de arvores urbanas existentes com a sua localizagao
é a tarefa mais importante para melhorar a
qualidade do ar, agua e solo; aumento do sequestro
de carbono; mitigar os efeitos das ilhas de calor
causados pelo aumento de superficies urbanas
expostas e consequente impacto da reflectancia
solar das superficies urbanas na temperatura do ar
e no fluxo de radiacdo (Gapski et al., 2023); e
proteger o equilibrio do solo e da agua (Cetin e
Yastikli, 2022), principalmente em municipios
com déficit de arvores, como a area urbana de
Santa Maria, RS.

A esse respeito, pequenas variagcbes no
espectro eletromagnético analisados via SR em
conjunto com algoritmos de Al podem melhorar a
identificacdo de espécies florestais, produzindo
resultados superiores em relagdo a sensores
remotos orbitais, em alguns casos de dificil
identificacdo.

No cenario em contexto, o estudo investiga
a eficiéncia de diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina e de aprendizado
profundo na classificagdo supervisionada de
espécies  florestais  utilizando  dados de

espectrorradiometria tomados a nivel foliar. De
modo especifico: a) Aplicar os algoritmos RF,
SVM e ANN, na construgdo de modelos preditivos
apoiados em um vasto repertério de 1V; b) Avaliar
0 emprego do indice de Gini presente no algoritmo
RF como alternativa para selecdo de variaveis
preditoras para os algoritmos de ML e DL
analisados; ¢) Comparar o desempenho preditivo
dos modelos a nivel de treinamento e teste
utilizando o total de IVs, assim como o
subconjunto selecionado pelo RF.

Dado as variagGes espectrais encontradas
nas pesquisas sobre o tema em analise é necessario
verificar se tais variacfes em curvas espectrais de
espécies florestais sdo capazes de serem
corretamente classificadas a nivel foliar com
espectrorradiometria com o auxilio de algoritmos
de ML e DL.

Material e métodos

Coleta do material vegetativo

A coleta de amostras foi realizada no
Campus da Universidade Federal de Santa Maria
(UFSM-RS) nas  seguintes  coordenadas
geograficas centrais: 29°43°11” S e 53°43°27” O,
datum WGS-84. Foram coletadas folhas de
individuos representativos de dez espécies
florestais: Cedrela fissilis Vell. (Cedro), Eugenia
uniflora L.  (Pitangueira),  Handroanthus
heptaphyllus (Vell) Mattos (Ipé-roxo),
Handroanthus serratifolius (Vahl) S. Grose (Ipé-
amarelo), Inga marginata Willd. (Ingd), Luehea
divaricata Mart. (Agoita cavalo), Melia azedarach
L. (Cinamomo), Morus nigra L. (Amora), Platanus
acerifolia (Aiton) Willd. (platano) e Psidium
cattleianum Sabine (Aracd).

A amostragem foi realizada no inicio da
manha, periodo em que as folhas apresentavam
aspecto de plena turgidez. Para cada individuo,
foram selecionados ramos distribuidos nos quatro
quadrantes e na porcdo periférica da copa.
Prontamente, as amostras foram embaladas em
sacos plasticos e levadas ao laboratério. Por fim,
para tomada da reflectancia, foram selecionadas 30
folhas representativas de cada espécie, as quais
encontravam-se sadias e na fase adulta.

Medigdes radiométricas

A resposta espectral das folhas (curva de
reflectancia) foi registrada por um
microcomputador conectado ao
espectrorradidmetro FieldSpec®! (Zhao, 2006),
acoplado a unidade RTS-3ZC (esfera integradora),
revestida internamente pelo material Spectralon®
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(Labsphere, 2018), que permite a tomada de fatores
de reflectancia bidirecional a nivel de laboratério.
As folhas foram posicionadas de forma que apenas
a porcao adaxial do limbo foliar ficasse exposta ao
terminal de leitura da esfera, evitando medicdes na
nervura central medindo a quantidade de energia
refletida pela superficie foliar, ou seja, o alvo
dividido pela quantidade de energia refletida pela
placa de referéncia (Spectralon®). As informagdes
provenientes do espectrorradibmetro constituem
um binario contendo o registro radiométrico de
cada comprimento de onda no intervalo de 350nm
a 2500nm que serviram para determinacdo de 237
IV descritos na plataforma index data base
(Henrich et al., 2012) -
https://www.indexdatabase.de/). Esses arquivos
foram convertidos no software ASD WiewSpec
Pro® (Zhao, 2006), em formato de texto, para
entdo serem tabulados e processados em linguagem
R (R Core Team, 2021).

Modelagem

Os IV  derivados das medicOes
radiométricas foram associadas as dez classes
rotuladas (espécies florestais), compondo a base de
dados para a classificacdo (Figura 1). Dois
algoritmos de ML e um de DL foram testados para
construcdo dos modelos, respectivamente o RF
(Breiman, 2001), o SVM (Cortes e Vapnik, 1995)
e 0 ANN (McCulloch e Pitts, 1943). A preparacdo
dos dados, assim como a implementacdo dos
modelos foi realizada em linguagem R, no
ambiente da interface gréafica RStudio (RStudio
Team, 2021).

A base de dados foi preliminarmente
subdividida em treinamento e validagdo nas
respectivas  propor¢cbes de 70% e 30%,
considerando o numero de repeticbes de cada
espécie florestal (Neter et al., 1996).

Espécies
N arboreas
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Leitura da
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Figura 1. Metodologia de analise para a geracdo dos classificadores.

Algoritmos

O RF é um método que consiste na
construcdo de muitas arvores de decisdo que
podem ser usadas para classificar um novo
exemplo de forma majoritéria. Assim, cada arvore
de decisdo acaba usando um subconjunto de

atributos selecionados de forma aleatéria a partir
do conjunto de dados originais para atingir um
resultado Unico (Oshiro, 2013).

O SVM aborda conceitos de aprendizado
supervisionado, onde ele possui um conjunto de
treinamento e teste, sendo muito utilizado para
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analise de dados e reconhecimento de padrdes,
tanto para o caso de classificagdo, quanto para
resolver problemas de regressdo (Chamasemani e
Singh, 2011).

Neste contexto, € utilizado o conceito de
um hiperplano de separacdo, podendo rotular as
observacbes de uma determinada classe yi =1 e
aqueles da classe yi = -1, levando em consideracao
a sua magnitude de f (x*) na definicdo da
proximidade das observacdes em relacdo ao limite
do hiperplano de separacdo, o calculo do
hiperplano de margem méxima e posteriormente os
vetores de suporte das n classes (p) geradas pode
serem vistos em Gareth et al. (2013). Nesta analise
foram utilizados os parametros fornecidos por
default no pacote e1071 do R, em especial 0s
valores de default do polindbmio utilizado para o
calculo do kernel para a determinagdo dos
hiperplanos de separacdo entre as classes 0s quais
foi do tipo polinomial, bem como o valor de trade-
off de 1 (Meyer et al., 2021).

As ANN sdo técnicas de processamento
simples, que apresentam em sua estrutura modelos
matematicos inspirados na capacidade de
aprendizado do cérebro humano (Haykin, 2001),
porém o comportamento da rede neural é afetado
pela regra de aprendizado, arquitetura e fungéo de
transferéncia (Bala e Kumar, 2017).

De forma geral, as unidades escondidas
(hidden units) analogas aos neurdnios no cérebro
quando com valores das ativagdes Ax =hi (X) sdo
transformacdes ndo lineares de combinacgdes
lineares de entrada Xi, Xa,....,Xp. Portanto, esses Ax
ndo sdo observados diretamente e as fungdes hk(.)
ndo sdo fixas antecipadamente, mas sdo aprendidas
durante o treinamento da rede, onde A« préximos de
1 estdo ativas, enquanto aqueles proximos de 0
estdo silenciosos (usando uma funcédo de ativacéo
sigmoide). Por fim, a camada de saida ¢ um modelo
linear que usa essas ativagdes Ak como entradas,
resultando em uma funcdo f (x) (Gareth et al.,
2013).

Para executar a classificacdo, nds
selecionamos o0s melhores modelos de cada
classificador o qual foi determinado pelo teste de
varios modelos criados, variando os valores dos
dois pardmetros mais influentes de cada
classificador, por exemplo, ndmero de &rvores
(Ntree) e o numero de varidveis amostradas
aleatoriamente como candidatas em cada diviséo
(Mtry) para o RF e a fungéo de penalidade/valor de
custo (C) e gamma (Y') para o SVM (Adugna et al.,
2022).

Para o classificador ANN foram utilizados
0s parametros estabelecidos em Bala e Kumar

(2017), a saber: hidden units e os intervalos de
confianca dos pesos de aprendizado utilizando o
pardmetro alfa para o célculo do intervalo de
confianca na cadeia de processamento.

O método estabelecido para o célculo da
rede neural foi o RPROP (Propagacéo Resiliente),
padrdo do pacote neuralnet. Para Riedmiller e
Braun (1993) este método é um novo esquema de
aprendizado eficiente, que realiza uma adaptacao
direta da etapa de peso com base nas informag6es
do gradiente local e que tem como diferenca crucial
as técnicas de adaptagdo desenvolvida previamente
e que este esfor¢co de adaptacdo ndo é obscurecido
pelo comportamento do gradiente.

Em nossa anélise foi utilizada a rede neural
ANN (multi-layer perception). Esta forma um tipo
de rede neural com uma ou mais camadas ocultas
aléem de um determinado ndmero de neurénios
internos definidos pelo usuério. A camada oculta
possui esse nome porque ndo é possivel prever a
saida desejada nas camadas intermediarias e para o
treinamento desta rede, o algoritmo basico
comumente  utilizado é chamado  de
retropropagacdo (backpropagation) (Gardner e
Dorling, 1998).

Selecdo de preditores

Foi utilizada a variavel de importancia (V1)
para o calculo dos melhores preditores para todos
os classificadores empregados pois esta é uma
funcdo adicional do RF, métrica explorada em
diferentes cenarios desde a consolidacdo do
referido classificador, como exemplificado em
Belgiu e Dragut (2016) para a reducdo do nimero
de dimensdes do dado hiperespectral; identificagéo
do dado mais relevante de SR para a classificacao
de determinada classe, entre outras.

Essa importancia é medida pelo indice de
Gini, sendo que para tal foi utilizado o grafico da
diminuicdo média no coeficiente de Gini (Mean
Decrease in Gini - MDG), o qual expressa a perda
de precis@o do modelo por ocasido da exclusdo de
cada variavel, sendo uma medida de como cada
variavel contribui para a homogeneidade dos nés e
folhas na floresta aleatoria resultante (Martinez-
Taboada e Redondo, 2020), ou seja, como é medida
do quanto uma variavel reduz a métrica Gini de
impureza em uma classe particular (Breiman,
2001).

Nesse sentido, quanto maior o valor do
indicador supracitado, maior a importancia da
variavel para o modelo (Yao et al., 2022) de forma
que as variaveis a serem consideradas nos trés tipos
de classificagéo sejam capazes de
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identificar/interpretar as caracteristicas espectrais
das espécies presentes nas classificacfes geradas.

Para tal foi utilizado um ambiente de
programacdo do R, caracterizado por ser um
software livre para computagdo estatistica e
graficos. Os pacotes utilizados para implementacao
dos modelos RF, SVM e ANN foram
respectivamente, randomForest (Liaw e Wiener,
2002), e1071 (Meyer et al., 2021) e neuralnet
(Glnther e Fritsch, 2010).

Avaliagdo dos modelos

Na avaliacdo das etapas de treinamento e
validacdo optou-se por utilizar a matriz de
confus&o e o percentual de acerto, exatiddo global
(G), indice kappa (Landis e Koch, 1977) e F1-
score, esta Ultima recentemente estabelecida e
amplamente empregada como uma métrica de
acuracia em classifica¢des via ML (Barbosa et al.,
2021; Cao et al., 2020). — Egs. 1 a 4.

dia i

Acerto = 242Imatriz , 1) 1
Ymatriz

em que: ) diagon matriz = somatoéria dos

elementos da diagonal principal da matriz de
confusao,

> matriz = somatodria dos elementos da
matriz de confusdo.

G = i X 2

n

em gue: soma da diagonal principal da matriz de
erros x_ii; nimero total de amostras coletadas n.

c c
K = NYj_1 Xij— Nj—q XitX4i 3
- nz_z? i X
i=1 i+ +H

em que: x_ii € o valor na linha i e coluna i;x_(i+)
é a soma da linha i e x_(+i) é a soma da coluna i
da matriz de confusdo; n é o nimero total de
amostras e ¢ o nimero total de classes.

Precision =

Y:Verdadeiros positivos (TP)
Y:Verdadeiros positivos (TP)+ Y Falsos positivos(FP)

Recall =

Y:Verdadeiros positivos (TP)
Y'Verdadeiros positivos (TP)+ YFalsos Negativos (FN)

F1, = 22 4

pit7i

em que: pi e ri sdo a precisdo e o score recall da
classe i, respectivamente.

Resultados e discussao

Distincdo de espécies utilizando indices de
vegetacdo (n=237)

Ao considerar-se os 237 1V, os algoritmos
RF, SVM e ANN apresentaram respectivamente 0s
valores de acerto para treinamento 96,67 %, 100 %
e 100 %. J& para etapa de validacdo os algoritmos
apresentaram como acerto 97,78 %, 96,67 % e
82,22 %, respectivamente (Figura 2).

Quando da utilizacdo do RF, em ambientes
de alta variacdo radiométrica em plantios agricolas
distintos na India (Nitze et al., 2012) encontraram
com a aquisicdo de 4 imagens em datas similares
valores de acuréacia global inferior (87%) ao do
presente estudo. Embora tendo avaliado um
namero considerado de plantios agricolas o0s
autores utilizaram uma variacdo de 100 a 600
Ntrees na escolha do pardmetro 6timo para a
classificagdo para o RF, portanto o numero de
arvores de 500 em nosso estudo se mostrou
adequado.

Mesmo em ambientes mais complexos e de
maior area de andlise (Adugna et al., 2022)
encontraram valores da magnitude de 86% de
acuracia global para o classificador RF quando
comparados ao SVM e, que para atingirem estes
resultados utilizaram um grande ndmero de
imagens e avaliaram a variagdo do numero de
arvores de decisdo (Ntree) e de numero de varidveis
(Mtry) na escolha dos parametros 6timos para a
classificagdo, considerados por Belgiu e Dragut
(2016) e Thanh Noi e Kappas (2017) como 0s
parametros mais efetivos para alcancar a maior
acurdcia possivel na classificacéo.

Estes autores encontraram como melhor
formulacédo a utilizacdo do defalult com Ntree de
100 e Mtry auto, esta Ultima correspondente a raiz
guadrada do nUmero de variaveis, valores
inferiores aos de default do pacote Randomforest
no R utilizados em nossa pesquisa (Ntree=500 e
Mtry=15).

De acordo com Ray (2019) a éarvore de
decisdo pode encontrar o problema de sobreajuste
(over-fitting) para o qual o classificador RF € a
solugdo que se baseia em abordagem de
modelagem de conjunto.

Partindo desse pressuposto, a presente
pesquisa dada a grande complexidade dos alvos
analisados e a consequente variagdo radiométrica,
também foi utilizado o nimero de arvores de
decisdo supracitados ja que os erros estabilizaram
antes dos numeros de &rvores de classificacao
serem atingidas (Lawrence et al., 2006), com
valores similares aos usualmente encontrados na
literatura (Nitze et al., 2012; Adugna et al., 2022) e
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de nimero de variaveis sorteadas para compor cada
arvore de (Mtry = 15). Outra razdo da utilizagéo
destes valores, de acordo com Belgiu e Dragut
(2016) é devido ao fato de que 500 € o valor pré-
definido no pacote randomForest do R.

Apesar da robustez dos classificadores de
ML, alguns IV produziram curvas de distribuicdo
de frequéncia dos valores dos IV gerados muito
semelhantes, refletindo-se na confusédo entre
algumas classes, especialmente para as espécies de
cinamomo e platano, ambos com acuricia do
usuério de 89% utilizando-se o classificador RF e
mantendo-se com a mesma acuracia na
classificacdo das mesmas espécies anteriores,
acrescido da espécie amora no classificador SVM.

J& para a ANN as espécies platano e ipé
roxo apresentaram os menores valores de acurécia
do usudrio com apenas 56% dos dados
classificados corretamente para ambas as espécies
e Ingd com 67%. Neste caso, apenas 67% da
espécie foi realmente presente com relagdo a
amostra coletada via equipamento sensor, devido
ao comportamento espectral do platano com funcéo
densidade de probabilidade mais distribuida ao
longo de sua distribuicdo de frequéncia com alta
ocorréncia de reflectancia similar as demais
espécies.

Todavia, para as espécies de ipé-roxo e
inga os baixos valores de acuracia do usuario estdo
relacionados com a similaridade da distribuicéo de
frequéncia com a maioria das demais espécies,
apresentando maior confusdo entre estas classes
analisadas (Figura 3).

comportamento  da  distribuicdo  de
frequéncia da reflectdncia ao longo de todo o
espectro de analise da espécie platano é
responsavel pelos principais erros de classificacdo
encontrados.

O comportamento da fungdo de
distribuicdo de frequéncia da reflectancia distinto
que compdem os Vs gerados encontrada em nossa
analise também esta relacionada as diferencas
fisiologicas de cada espécie, bem como de sua
arquitetura de copa, comprovados pelo estudo de
(Goergen et al., 2016) onde os autores analisaram a
possibilidade das imagens TM/Landsat 5 em
distinguir estas espécies no mesmo povoamento,
também comprovado pela utilizagdo dos mesmos
IV supracitados acrescidas de algumas bandas
espectrais na regido do visivel, do infravermelho
proximo (IVP) e médio (IVM) que também se
mostraram eficazes para tal.

Em geral para os trés classificadores o

Para o classificador SVM, apesar da
existéncia de varios tipos diferentes de kernels, tais
como linear, polinomial, fungdo de base radial, e
sigmoide, e a funcdo de kernel de base radial
(RBF), esta ultima considerada por diversos
autores (Foody e Mathur, 2004; Thanh Noi e
Kappas, 2017; Waske et al., 2010; Yang, 2011)
como a mais efetiva e comumente utilizada como
parametro para classificacdo de imagens em SR.
Porém em nossa base de dados, o modelo de kernel
polinomial, utilizado como default do pacote 1071
do R obteve melhor desempenho.

O ndmero de neurdnios utilizado em cada
uma das 5 camadas da rede do classificador ANN
foi de 139, 91, 60, 40 e 26, seguindo a
recomendacdo de que a primeira camada tenha 2/3
do namero total de amostras (i.e 210 amostras),
enguanto gue para a segunda camada de neurdnios
deve possuir 2/3 da primeira e assim
sucessivamente (Alice, 2015).

Este tipo de classificador de ANN que
utiliza a rede neural multi-layer perception (MLP),
juntamente com o0s demais tipos € bastante
utilizado, correspondendo a 41% das pesquisas
durante os Gltimos 12 meses no Brasil
(www.google.com/trends) e em grande parte dos
casos, quando comparados ao SVM e RF tem
apresentado resultados superiores de acuracia em
relagdo aos demais classificadores avaliados
(Bueno et al., 2022; Raczko e Zagajewski, 2017).

Os principais parametros para a ANN sdo
0 nimero de camadas e neurdnios nas camadas
ocultas (Yao et al., 2022), embora em alguns casos
busquem-se o melhor modelo para este
classificador na tentativa de obter o melhor ajuste
para o seu treinamento e para 0os melhores efeitos
de previsdo (Gardner e Dorling, 1998) . Em nossa
andlise  optou-se pela funcdo polinomial
selecionada por default no pacote neuralnet da
linguagem de programacao em R.

A complexidade dos alvos a serem
avaliados e 0s produtos utilizados sdo
determinantes na escolha dos hiperparametros
deste classificador, sendo necessario avaliar as suas
modificagdes para a melhora da eficacia dos
modelos (Lek e Guégan, 1999; Ghorbanian et al.,
2022; Yao et al.,, 2022). Desta forma, a sua
qualidade da predicdo (Acuracia global = 0,8222;
indice kappa = 0,8025; F-1 score=0,8215) sdo
decorre ntes das escolhas acertadas destes
hiperpardmetros. (descritos no item Algoritmos).
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Figura 2. Matriz de confuséo da etapa de treinamento (entre parénteses) e validagdo da classificagdo das
espécies florestais com o RF (A), SVM (B) e ANN (C), com todos 237 IV.
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Figura 3. Curvas de densidade de frequéncia, a nivel de espécie, para os IV extraidos de (Goergen et al., 2016;
2021) , acrescidos do WDVI e SR550_800, calculados utilizando toda base de dados (dados de treinamento e

validagdo) (n = 237; 300 observacdes).

Aprendizado de maquina na distingcao de
espécies florestais para os 1V selecionados

Random forest

Foram eleitos os 15 preditores ranqueados
(indices de vegetacdo) com base nos valores do
indice de Gini para a redugdo da impureza para a
classificagdo de uma determinada classe (Breiman,
2001) com o intuito de reduzir as incertezas das
classificagbes geradas.

Em especial o MVI e 0 SB1420 possuem
valores superiores aos demais constituindo-se nas
variaveis mais importantes para a geragdo da
predicdo/classificacdo das espécies florestais
escolhidas (Figura 4).

Estes 15 Vs selecionados referem-se aos
pontos fora da distribuicdo “padrdo” (outliers)

representada fora dos intervalos do boxplot
(intervalo do interquartil até os valores minimos e
maximos), ou seja, sdo de fato as varidveis cuja
relevancia dentro do modelo destoa das demais.

O algoritmo RF apresentou 0s percentuais
de acerto de 89,52% e 86,67%, respectivamente.
Na avaliacdo da qualidade da predicdo foram
utilizadas 10 repeticbes de cada espécie,
totalizando 90 observagoes, correspondentes a 30%
do conjunto total de dados para a validacéo.

A espécie M. nigra foi predita
erroneamente como P. acerifolia em 33,3% dos
casos, enquanto que M. azedarach também foi
classificada erroneamente como P. acerifolia em
22,2% das observagOes, correspondendo a uma
acurécia de 67 e 78%, respectivamente (Figura 5).
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Figura 4. Representacéo do indice GINI em fungdo do numero de preditores. Em destaque (cinza) os IV eleitos

de maior valor.

Os altos valores de qualidade de
interpretacdo, tais como o nivel de concordancia
classificado como quase perfeito - kappa = 0,93
(Landis e Koch, 1977) e acuracia global de 0,93 sdo
promissores. Todavia de acordo com Bolfe et al.
(2004) na classificacdo de espécies florestais
mesmo quando a exatiddo global apresente um
valor alto este indice mostra-se menos consistente
para a afericdo de acurécia da classificagdo por ndo
envolver no valor final todas as células da matriz
de erros.

O valor de f1 score de 0,93, comprovou
que o modelo de classificacdo obtido possui

precisdo (acuracia do produtor) e recall (acuracia
do usuério) altos, neste caso com baixos valores de
falsos positivos e falsos negativos gerados.

Este valor se mostrou superior ao
encontrado em (Adugna et al., 2022) para a
classificagdo de ambientes de  grande
complexidade para classificagdo e de Barbosa et al.
(2021) na classificacdo de &areas de cerrado no
Distrito Federal utilizando diferentes combinacdes
de dados de intensidade e de coeréncia
interferométrica das imagens SAR do Sentinel-1
tendo atingido valores de f1-score = 0,79.

Narvaes, 1. S., Schuh, M. S., Souza, P. D., Ziembowicz, M. M., Favarin, J. A. S., Silva, J. O., Hofico, N. S., Goergen, L.

C. G., Pereira, R. S.

2591



Revista Brasileira de Geografia Fisica v.17, n.4 (2024) 2582-2605.

Classe alvo

\ \“\g \\1 O\'('\ -l <0 . AW ;
1S “0\ 0 W afo i\ AT foW A0 A0
gs! o Y6\ Y\ AL 10 & A0 & Ll
\,\ M\ ﬂ \,‘e\) SQ/\“ \ ’\.t’ C\" M o~ w“\% @ ?LL\ A('/“‘
C. fissilis - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100%
E. uniflora 0 0 1 0 0 0 0 89%
H.heptaphyllus 0 0 0 0 0 0 0 100%
H.serratifolius 0 0 0 - 0 0 0 0 0 0 100%
<
3 :
L Lmarginata 0 0 0 0 - 0 0 0 0 0 100%
=9
2
@ L.divaricata 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100%
O
M.azedarach 0 0 0 0 0 0 7 0 2 0 78%
M.nigra 0 0 0 0 0 0 0 6 3 0 67%
Pacerifolia 0 0 0 0 0 0 0 0 - 0 100%
P.cattleianum 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 100%
S W AG=0,9333 Kappa=0,9259 F1 score =0,9346

00 2,5 50 7,5

Figura 5. Matriz de confusdo da etapa validacéo da classificagdo das espécies florestais com o classificador

RF (RF) considerando os 15 IV mais importantes.

Os erros de classificacdo para o
classificador RF refletidos nas métricas de acurécia
para as classes avaliadas que compde os indices
espectrais do modelo final de classificacdo, estéo
ligadas ao comportamento espectral semelhante da
reflectincia  nas  regides do  espectro
eletromagnético do  verde, vermelho e
infravermelho de ondas curtas (IVOC) para as
espécies M.nigra e M. azedarach.

Ambas as espécies foram erroneamente
classificadas como P. acerifolia (Figura 6) devido
ao comportamento espectral semelhante destas
com P. acerifolia, principalmente nas regides do
verde de comprimento de onda de 550 nm, red edge
na faixa de 690 a 730 nm (Jensen, 1996), IVOC na
faixa do espectro de 1490 a 1570 nm, regibes
presentes da maioria dos IVs selecionados para este
modelo de classificacio (Tabela 1).

Restricbes na distincdo de espécies
florestais classificadas de forma errbnea também

foram evidenciadas por Jackson e Adam (2021)
mesmo tendo identificado as regides do
espectroeletromagnético do vermelho, red edge,
IVP1 (~770 a 900 nm) e IVP2 (900 a 1050 nm)
como fundamentais na identificagdo de espécies,
utilizando o sensor de alta resolucdo espacial
WorldView-2. A ocorréncia de sobreposicéo
espectral significativa levaram a erros de
classificacdo entre as espécies analisadas.

A relevancia dos IVs na geragdo da
classificagdo/predicdo, como nesta anélise para o
MVI ¢ justificada por sua forte relagdo com o
indice de area foliar (IAF) e o volume da copa de
espécies florestais, pois de acordo com Schlerf et
al. (2005) o infravermelho médio (IVM) em
combinacdo com o IVP parecia conter mais
informacOes relevantes para a caracterizacdo do
dossel florestal do que a combinacéo das bandas do
vermelho e IVP.
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Figura 6. Assinatura espectral das espécies classificadas como variaveis preditoras na validacdo do modelo

final (n=90).

A utilizagdo deste indice ja havia sido
proposta por Fassnacht et al. (1997) na composicao
de modelos para o célculo do IAF em florestas de
Pinus e floresta de folhosas, tendo demonstrado
melhor desempenho em florestas de folhas largas,
de maior complexidade estrutural.

A relevancia dos Vs para a avaliagdo do
uso e cobertura da terra pode ser verificado em
(Talukdar et al., 2020) onde os autores utilizaram a
“técnica baseada em indice”, introduzida para
avaliar e selecionar a melhor técnica de
aprendizado de maquina para 0 mapeamento, neste
caso para os indices NDVI (indice de vegetacdo
diferencial normalizado), NDWI (indice de &gua
diferencial normalizado) e NDBI (indice de
construgdo diferencial normalizado) obtendo os
melhores resultados para o RF.

Ainda para o mapeamento do LULCC de
regides declivosas Trindade et al. (2023), em um
trecho do bioma pampa, verificaram que a
utilizacdo do modelo digital de eleva¢do (MDE) do
ALOS s6 se mostrou eficiente quando da insercao
conjunta de bandas do Sentinel-2 e IVs como
variaveis do algoritmo RF.

A importancia da regido da regido do
IVOC pode ser verificada em Persson et al. (2018)

utilizando o RF para a classificacdo nas quatro
estacGes do ano com dados multitemporais do
Sentinel-2 quando da utilizagdo pelo seu
ranqueamento desta banda no modelo final, em
conjunto com o Red-edge e o IVP, mostrando-se
capaz de capturar diferencas fenoldgicas ocorridas
na primavera entre as espécies analisadas, regides
de comprimento de onda similares aos indices de
maiores valores de Gini encontrados em nossa
andlise.

Sob esta perspectiva Hovi et al. (2017)
analisando curvas espectrais de espécies florestais
em laboratério concluiram que a descoberta mais
importante em seu estudo foi que existem grandes
diferencas entre as espécies na regidao do IVOC,
também encontrados em nossa pesquisa.

Ao analisar a resposta espectral encontrada
em nossa analise (Ban et al., 2022), comprovaram
que os valores de maior correlagdo entre a
vegetacdo, neste caso para o contetido de clorofila
das folhas de arroz, que a maior relagdo encontrada
com a resposta espectral ocorreu na regido do
vermelho, seguido do IVP, bem como na faixa de
450-720 nm, em grande parte regides similares ao
encontrado em nossos Vs selecionados.
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Tabela 1. Formulacdo dos IV selecionados para a geracdo dos modelos finais de predicdo.

indices de Formulacéo Autor(es)
vegetacao
MVI — Mid-
infrared vegetation  (pred edge (700 nm): pIVOC (1300 nm)) Schlerf et al.
index /(pIVOC (1570 nm): pIVOC (1780 nm) ) (2005)
SB1420 -
Single band 1420 pIVOC (1420 nm) Curran (1989)
SB1450 —
Single band 1450 pIVOC (1450 nm) Curran (1989)
SB1120 -
Single band 1120 pIVOC(1120 nm) Curran (1989)
AFRI1600
ve ﬁfggzﬂ' ifnrggx (pIVP — 0,66  (pIVOC (1600 nm))/(pIVP + 0,66 Karnieli et al.,
g « pIVOC (1600 nm) ) (2001)
1600
SB1490 —
Single band 1490 pIVOC (1490 nm) Curran (1989)
SR833/1649 Shibayama et al
— Simple ratio (pIVP (833 nm))/(pIVOC (1649 nm) ) (31/999) '
833/1649 MSlIhyper
SB1200 —
Single band 1200 pIVOC (1200 nm) Curran (1989)
SB1510 ~ Herrmann et al
Single band 1510 pIVOC(1510 nm) (2010)
SR715/705
— Single ratio (pred edge(710 nm: 720 nim)) Le Maire et al.
715/705 /(pred edge(700 nm: 710 nm)) (2004)
SB910 pIVP (910 nm) Curran (1989)
SB1400 pIVOC (1400 nm) Curran (1989)
[(pred edge(700 nm) — pIVOC(1510 nm))
MCARIi550  — 0,2(pred edge(700 nm) Le Maire et al.
— pverde(550 nm))]((p red edge (700 nm)) (2004)

/(p IVOC (1510 nm)))
(pIVP (800 nm)

DSWI-5 — pverde (550 nm))
/(pIVOC (1660 mnm) Apan et al. (2003)

+ pverm. (680 nm))
SB1540 pIVOC (1540 nm) Curran (1989)
onde: IVP — infravermelho proximo; IVOC — infravermelho de ondas curtas (Limites das varias faixas
espectrais baseado em Lorenzzetti (2015).
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Support vector machine A aplicacdo do kernel de modelo
Seguindo a mesma tendéncia do polinomial mostrou-se eficiente, ja que com estes
classificador RF, a técnica de ML com algoritmo pardmetros o classificador SVM encontrou o
SVM obteve 0 mesmo comportamento, a qual a hiperplano 6timo em um espagco de classificagéo n-
espécie M.nigra foi classificada erroneamente dimensional com a maior margem de
como P. acerifolia em 33% dos casos, todavia um separabilidade entre as espécies florestais (classes),
comportamento distinto & primeira foi encontrada conforme sugerido por Raczko e Zagajewski
com a espécie P.cattleianum, classificada (2017).
erroneamente como H. serratifolius em 11% dos Chamasemani e Singh (2011) o qual
casos observados, correspondendo a uma acurécia testaram trés tipos diferentes de kernels aplicados
de 67% e 89%, respectivamente (Figura 7). ao SVM também verificaram que o método
Os valores ligeiramente superiores de polinomial obteve a maior acuracia global, superior
acuracia global (AG = 0,94), indice kappa=0,94 e ao presente estudo, tendo os considerado mais
F-1 score = 0,94 para 0 SVM, se comparado ao robusto, embora o0s tempos de processamento
classificador RF corroboram com o estudo de tenham sido superiores aos demais tipos.
revisdo sistemética de literatura proposto por Embora com valores de acurécia
(Sheykhmousa et al., 2020) onde as anélises ligeiramente inferiores ao nosso estudo, Xi et al.
propostas mostraram que este classificador possui (2022) identificaram a importancia da borda do
na média das analises acuracia superior, embora vermelho (red-edge), IVOC e IVs em regides do
estes autores tenham concluido que sua espectro eletromagnético semelhantes a nossa
interpretabilidade é inferior se comparado com o andlise na classificacdo de espécies florestais
RF. nativas (84,34% para SVM e 81,03% para RF) e

plantadas (91,27% para SVM e 88,35% para o RF).
Classe alvo

o o
Ao ot 0 ot
S\ %\“ qd\ \C ¥ \\0\‘ \L\O C\O
E‘\ \\‘\ \ “,\ 1 d N\ 0.« K\/\ Wo 00 \LU 0. LO“

C. fissilis - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100%

E. uniflora 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0 100%
H.heptaphyllus 1 0 | 8 ‘ 0 0 0 0 0 0 0 89%
H.serratifolius 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 100%
Lmarginata 0 0 0 0 - 0 0 0 0 0 100%
L.divaricata 0 0 0 0 0 - 0 0 0 0 100%
M.azedarach 0 0 0 0 0 0 - 0 0 0 100%

v \\\ J
\/S\O ()‘ d 3\\‘ o )

Classe predita

M.nigra 0 0 0 0 0 0 0 6 3 0 67%
Pacerifolia 0 0 0 0 0 0 0 0 - 0 100%
Pcattleianum 0 0 0 1 0 0 0 0 0 8 89%
e J AG =0,9444 Kappa =0,9383 F1 score = 0,9434
Frequéncia

00 25 50 75
Figura 7. Matriz de confusdo da etapa validacdo da classificacdo das espécies florestais com o
classificador SVM considerando os 15 1V mais importantes.

Para as regides do visivel os indices MVI , DSWI-5 na regido do verde (550 nm) e vermelho
MCARI50 que possuem em sua formulacdo a (680 nm) demonstram que os erros de predicdo
reflectdncia na regido do vermelho (700 nm) e para as espécies H. serratifolius e P. acerifolia estdo
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relacionados a maior reflecténcia foliar na regido
do verde em relacdo as demais espécies, o qual esta
ligado aos impactos causados por alguns
estressores, acarretando de acordo com Fraser e
Congalton (2021) numa redugdo na atividade
fotossintética, marcado por uma mudanga para
maiores quantidades de refletancia nestas regides
do espectroeletromagnético, responsaveis pela
diminuicdo da acuracia global do classificador
SVM.

A importancia para a melhora na acurécia
de classificacdo de espécies de arvores com
algoritmos de ML utilizando IV, que tenham em
sua formulacdo bandas nas regides da borda do
vermelho, IVP e de IVOC foram identificadas
como Vvaridveis 6timas por (Jiang et al., 2022),
embora os IVs utilizados tenham sido diferentes
em relag&o ao presente estudo.

Em nossa andlise os 15 IVs mais
significativos tem em sua formulacdo a banda do
red edge (i.e. Single ratio 715/705 — planta
saudavel reflete mais energia luminosa na faixa de
670-760 nm (Hawryto et al., 2018); IVP (SB910,
DSWI-5, SR833/1649 e AFRI1600 — regido pela
estrutura e o arranjo celular diferenciado de cada
espécie ocasionando uma resposta espectral
singular para cada estrutura foliar (Jensen e
Epiphanio, 2009; Ponzoni et al., 2012) e o IVOC
(MVI, SB1420, SB1450, SB1120, entre outros -
compreende importantes elementos biofisicos e
bioquimicos da vegetacdo, tais como lignina
(Goergen et al., 2021) e celulose (Vicente et al.,
2007).

As  caracteristicas de  reflectancia
relacionada as diferencas fisico-quimicas das
espécies florestais sdo fundamentais para a
obtengdo de bons resultados quando da utilizag&o
de algoritimos de ML, desta forma Adelabu et al.
(2013) demonstraram que com a inser¢do da nova
banda do red-edge presente no RapidEye, padrdo
similar a nossa pesquisa, aumentou o potencial de
classificacdo do SVM de espécies florestais em
ambientes semi-aridos quando integradas as outras
bandas.

Sobre o0 aspecto de precisdo (Caffaratti et
al., 2021) utilizando o parametro de tipo kernel
com modelo linear para o calculo do hiperplano de
separacdo de classes no SVM, encontraram para o
seu modelo de deteccdo de floresta/ndo floresta
valores superiores a 0,89 de F-1 score, utilizando
como dados de entrada 1Vs e bandas individuais

extraidas de imagens do Landsat-8 e MDEs do
SRTM. Embora o experimento tenha mostrado
resultados promissores em termos de acuracia e de
reducdo da dependéncia da intervencdo humana,
estes foram inferiores aos valores de predigcdo de
espécies florestais de nossa andlise (F1l-score =
0,94).

Na mesma linha investigativa de nosso
estudo, todavia utilizando dados LiDAR, Cetin e
Yastikli (2022) obtiveram os maiores valores de
acurécia global (73,75%) para o algoritmo de
aprendizado de maquina SVM, os considerando o
melhor para a identificacdo de espécies de arvores
urbanas.

Artificial neural networks

A utilizacdo da técnica de DL, também
conhecida como redes neurais é um método
inspirado no sistema biol6gico neural, onde
modelos computacionais e matematicos sao usados
no modelo ANN para imitar os processos do
cérebro humano (Narmilan et al., 2022).

A sua eficacia ja comprovada em diversos
trabalhos cientificos nesta tematica (Ahmad et al.,
2021; Bayat et al., 2021; Park et al., 2022) aliado a
tendéncia crescente de publicagdes ao longo da
Gltima década (Shirmard et al., 2022), motivaram
sua utilizacdo nesta analise.

Este classificador produziu os melhores
resultados de acuracia, refletindo-se na melhor
predicdo das espécies florestais (Figura 8). A
espécie P. acerifolia foi predita erroneamente
(falsos positivos) como P. heptaphylius em 11%
dos casos observados, obtendo uma acuracia para
esta espécie de 89%, resultando nos maiores
valores de acuracia em comparagdo com 0S
classificadores de ML utilizados.

Sheykhmousa et al. (2020) em seu trabalho
de investigagdo a respeito da comparagdo entre
SVM e RF alcancaram acurdcia satisfatoria,
embora em geral o algoritmo de classificacdo ANN
apresente em média os melhores resultados de
acurécia em relacéo as demais (Murat et al., 2017),

Porém este classificador de DL ¢
considerado de  menor interpretabilidade,
elencando como principais problemas seus layers
ocultos e sua natureza de “caixa preta”,
necessitando de conhecimento avangado (Pichler e
Hartig, 2023) e de maior aporte computacional
(Pineda-Jaramillo, 2019).
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Figura 8. Matriz de confusdo da etapa validacdo da classificacdo das espécies florestais com o classificador

ANN considerando os 15 IV mais importantes.

As topologias da ANN e suas
especificagcdes consideram um nuimero de camadas
e neurdnios, algoritmo de aprendizado, tipo de
funcgdo de ativacao e taxa de aprendizado, pois séo
pardmetros que além de definir a arquitetura do
modelo influenciam os resultados da classificacéo
e, portanto, deve ser cuidadosamente determinado
para garantir a realizagdo da melhor preciséo
possivel (Ghorbanian et al., 2022).

Nesta mesma andlise o0s melhores
resultados foram alcangados com 4 camadas, 36
neurdnios para cada camada, algoritmo de
aprendizado do tipo de estimacdo de momento
adaptativo (Adam), funcéo de ativacéo de unidade
linear retificada (Relu) e de taxa de aprendizado de
0,001 tendo produzido os mapas mais acurados
para ecossistemas de manguezais (F-1 score =
0,97), valores ligeiramente inferiores a presente
pesquisa (F-1 score = 0,99).

Em nossa andlise, para alcangar estes
resultados de predicdo, foram utilizadas 5 camadas
ocultas com respectivamente 139, 91, 60, 40 e 26
neurbnios por camada, algoritmo de aprendizado
de retrogradacéo resiliente com retrocesso de peso
(rprop+), fungdo de ativacéao do tipo logistica e taxa
de aprendizado de -0,5 a 1,2. Considerando que o

principal pardmetro para este tipo de classificador
de DL é o nimero de camadas ocultas (Lek e
Guégan, 1999) para as redes neurais a escolha de 5
mostrou-se em Nnosso caso adequada.

J4 para o modelo desenvolvido por
(Yao et al., 2022) na classificagdo de areas de
plantio agricola também atingiu elevada acurécia
(A.G = 0,93; kappa = 0,90), alcancados ap0s
diversos testes de variacdo dos parametros do
modelo, obtendo melhor configuragdo com 3
camadas ocultas; 64, 32 e 16 neurbnios por camada
e 5000 épocas para 0 modelo de treinamento.

O numero de camadas ocultas e de
neurdnios por camada inferiores ao da nossa
analise e ao estudo de Vieira et al. (2020) também
para a identificacdo de espécies florestais na
classificagdo/identificacdo de cultivos agricolas se
da pela sua menor variacao espectral (Gava et al.,
2022; Pott et al., 2020; Tiruneh et al., 2022).

Dado a sua complexidade floristica e
estrutural as espécies florestais sdo de dificil
classificacdo, desta forma as técnicas de ML e DL
vem mostrando resultados expressivos (Xie et al.,
2019; Jiang et al., 2022).

Sob esta perspectiva
Zagajewski, 2017) utilizaram

(Raczko e
0S  Mmesmos
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classificadores de nossa pesquisa na distincdo das
espécies florestais Picea alba L. Karst, Larix
decidua Mill, Alnus Mill, Fagus sylvatica L. e
Betula pendula Roth, com dados em faixas
espectrais similares, e também concluiram ao
comparar os resultados das classificagdes a maior
acuracia global (A.G = 77%) e indice kappa (0,72)
para o classificador ANN, seguidos pelo SVM e
RF, embora deva ser levado em consideragcéo o
namero elevado de dados de entrada que tornaram
o classificador ANN mais lento que os demais.

Conclusoes

1- Os erros de classificagdo do algoritmo
do RF para a espécie Eugenia uniflora,
classificadas  erroneamente  como  Luehea
divaricata estdo relacionados ao comportamento
espectral semelhante de ambas, com valores de
fator de reflectdncia muito préximos em todo
espectro de andlise, enguanto a confusdo na
classificagdo das espécies M. nigra e M.azedarach,
ambas erroneamente classificadas como P.
acerifolia sdo devido a valores semelhantes na
regido do espectro eletromagnético do
infravermelho de ondas curtas na regido de 1400
nm e 1420 nm na regido de absorcao nesta faixa,
relacionado a flexdo e alongamento da ligagdo H-
O em &gua, bem como sua concentracao quimica, e
ao estiramento e deformacdo da ligacdo C-H na
determinacdo do contetdo de lignina, responsaveis
pelos valores distintos de reflectancia ocasionado
pela dispersdo das folhas;

2 - Os erros de classificagdo do algoritmo
do SVM em especifico para a espécie M. nigra,
erroneamente classificada como P. acerifolia é
devido a semelhanca nos valores de reflectancia na
regido do red-edge como resultado das transicoes
eletronicas do conteldo de clorofila. A espécie P.
cattleianum erroneamente classificada como H.
serratifolius é decorrente a semelhanca da
reflectancia entre ambas na regido do visivel até
1420 nm do infravermelho de ondas curtas,
enquanto que C.fissilis como H. heptaphyllus os
erros de classificagdo estdo relacionados a
semelhanca das curvas espectrais ao longo de todo
espectro eletromagnético;

3 - Foi constatado que os erros de
classificacdo do algoritmo ANN ocorreram apenas
para a espécie P. acerifolia classificada
erroneamente como H. heptaphyllus também
devido a semelhanca entre os valores de
reflectancia entre ambas, porém até a faixa de 1400
nm, embora haja variacao de reflectancia na regido
de 1150 a 1300 nm, o classificador ndo foi capaz
de discerni-las corretamente;

4 - Embora o algoritmo ANN tenha
demonstrado resultados ligeiramente superiores
para a discriminacdo de espécies florestais, 0s
demais algoritmos de machine learning sdo de mais
facil interpretacdo e controle dos pardmetros de
entrada, em especial o RF, tornando-os de mais
facil uso e interpretacdo;

5 - Recomenda-se a mudanca dos valores
dos hiperparametros iniciais dos classificadores em
questdo, ja que a heterogeneidade das espécies
analisadas aliada a semelhanca em determinadas
faixas do espectro eletromagnéticos pode
influenciar na acurdcia da classificacao,
aumentando a ocorréncia de sobreajuste, embora 0s
classificadores tenham apresentado um bom ajuste
a este conjunto de dados.
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